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INTRODUCTION GÉNÉRALE
En Frane, la onsommation annuelle d'énergie dans l'industrie est d'environ
470 TWh (dont 70% pour les besoins de haleur), e qui orrespond à près de 28%
de la onsommation totale d'énergie et à environ 23% des émissions de CO2 (soit
30 Mt/an). Une partie de ette énergie peut être éonomisée sans impat sur la pro-
dution, ni violation des règles de séurité ou inuene sur les onditions de travail
des opérateurs. Bien que l'eaité énergétique dans l'industrie française soit l'une
des plus élevées au monde, il y subsiste des gisements d'éonomie très signiatifs.
D'une façon générale, les pays industrialisés voient dans l'eaité énergétique une
formidable opportunité d'aide à la roissane éonomique. Une étape lef dans la
Maîtrise Des Énergies (MDE) et plus largement des uides (életriité, gaz, vapeur,
air omprimé, eau) dans l'industrie, ainsi qu'une des onditions néessaires à la
pérennisation des solutions mises en plae, est la apaité de mesurer, suivre et
ontrler es ux. En amont de toute démarhe d'eaité énergétique se trouve le
diagnosti énergétique : pour identier les solutions ayant pour but d'éonomiser
l'énergie, il faut avoir un bilan lair des ux énergétiques dans l'installation via la
mesure.
Le oût exessif des mesures atuelles de ourant, de tension, de puissane et de
débit onstitue le prinipal obstale à une installation généralisée de apteurs, frei-
nant de manière onsidérable l'analyse et le suivi et, par onséquent, les potentielles
éonomies d'énergie réalisables sur une installation. An d'aélérer le développe-
ment du marhé de la Gestion Tehnique des Énergies (GTE) et lever le verrou
qui permettra de réer une nouvelle dynamique hez les industriels, il est urgent de
diminuer le oût de mise en plae d'un tel servie de gestion. L'une des solutions
a été d'initier des projet de reherhes tel que le projet ANR CHIC  CHaînes de
mesures Innovantes à bas Coût  dont une partie a fait l'objet de ette thèse. Ce
projet, initié par EDF R&D, s'insrit dans le programme Eaité énergétique et
rédution des émissions de CO2 dans les systèmes industriels de l'Agene Nationale
de la Reherhe (projet CHIC n°ANR-10-EESI-02). Il a pour objetif entral de
diminuer d'un fateur 10 le oût d'une mesure de ourant, de tension, de puissane,
et d'un fateur 50 le oût d'une mesure de débit gaz en développant des apteurs à
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faible oût et non intrusifs pour suivre et analyser les onsommations de es uides
énergétiques an de déteter des dérives de onsommation ave une justesse de me-
sure de l'ordre de 5%.
Lors d'un diagnosti énergétique ou lors de la mise en plae de mesures d'ef-
aité énergétique, les mesures de débit (air omprimé, eau, vapeur, gaz, et) et
d'énergie életrique (ourant, tension, puissane) sont elles qui posent le plus gé-
néralement problème. La onnaissane de es valeurs mises en jeu est néanmoins
essentielle dans un objetif d'eaité énergétique. La plupart des tehnologies de
mesure pouvant être utilisées sont intrusives et don oûteuses : l'installation d'un
débitmètre néessite souvent de setionner la analisation où il doit être installé,
impliquant la vidange du iruit et un arrêt temporaire de prodution ; les mesures
életriques, toutes aussi intrusives, néessitent d'être mises en plae par des spéia-
listes habilités életriques lors d'un arrêt de l'installation.
L'objetif du projet étant de diminuer les oûts liés à une mesure, e travail de
thèse s'intéresse au développement de apteurs logiiels pour la mesure de puissane
életrique et de débit d'air et de gaz, travail qui s'insère dans la tâhe n°4 du projet
CHIC. Trois appliations semi-industrielles présentes sur le site EDF R&D des
Renardières à MoretsurLoing ont ainsi été étudiées :
− la mesure de la puissane életrique onsommée sur un four életrique indus-
triel ;
− la mesure du débit d'air sur la prodution d'air omprimé du site ;
− la mesure du débit de gaz sur une haudière industrielle.
Le mémoire présentant e travail est organisé en inq hapitres.
Le premier hapitre pose le ontexte général qui a amené à la réation du pro-
jet ANR CHIC. Après une brève présentation des normes utilisées dans la mise en
plae de programmes d'eaité énergétique, une présentation des partenaires et
une desription des diérentes tâhes du projet CHIC sont eetuées en insistant
plus partiulièrement sur les objetifs de la tâhe n°4 dans laquelle s'intègre e tra-
vail. Quelques notions liées à la mesure sont ensuite rappelées et un bref état de
l'art entré sur les apteurs logiiels est présenté.
Le deuxième hapitre dérit les outils de modélisation et d'identiation qui ont
été appliqués en vue de onevoir les apteurs logiiels présentés dans e mémoire.
Lorsque les mesures que l'on souhaite aquérir sont sensibles aux onditions opéra-
toires (température, pression, et.), une modélisation linéaire à paramètres variants
(LPV) a été utilisée et son prinipe est rappelé brièvement. Un rappel des prinipes
généraux des tehniques d'identiation à erreur d'équation et erreur de sortie et des
méthodes d'identiation en boule fermée est eetué avant de présenter plus pré-
isément les algorithmes réellement utilisés dans e travail. Le suivi d'une grandeur
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physique pouvant néessiter le realage du apteur au ours du temps, e hapitre
présente la mise en ÷uvre de la version réursive des Moments Partiels Réinitialisés.
Ce travail n'ayant jamais été enore mené, une étude en simulation stohastique de
l'algorithme permet de omparer ses performanes à diérents algorithmes réursifs
de la littérature. Enn, une méthode de modélisation non paramétrique à l'aide de
proessus gaussiens est utilisée pour une des appliations et est présentée en n de
hapitre.
Le troisième hapitre est onsaré à l'étude du sous-ensemble four életrique.
Après une desription de l'installation du site des Renardières, e hapitre présente
la méthodologie mise en ÷uvre pour estimer la puissane életrique onsommée
ainsi que elle pour déteter des défauts de type résistane en défaut ou porte ou-
verte à partir des mesures disponibles, 'est-à-dire la onsigne de température, la
température interne et le signal de ommande issu du régulateur. Si l'estimation
de la puissane életrique est relativement triviale, la détetion de défaut néessite
l'estimation du orreteur implanté et du modèle du four en fontion de la harge
présente à l'intérieur. Une identiation en boule fermée a pour ela été mise en
÷uvre et appliquée sur des essais à vide et en harge.
Le quatrième hapitre est dédié au sous-ensemble haudière industrielle pour
laquelle on s'intéresse à la mesure de débit de gaz massique. Après avoir introduit
la tehnologie de la haudière étudiée et son instrumentation, une présentation des
diérentes tehnologies des vannes testées est réalisée. Le protoole expérimental
ainsi que les diérents points de fontionnement étudiés sont présentés. La mesure
du débit de gaz s'avérant sensible aux onditions de pression et de température du
gaz, une modélisation LPV est proposée. Ce hapitre présente ainsi les résultats de
modélisation obtenus selon le type de vanne utilisé en fontion d'une puis de deux
variables de séquenement. Une étude similaire est menée pour un seul type de
vanne en utilisant une modélisation non paramétrique. Le apteur obtenu à partir
du modèle LPV à une variable de séquenement est validé sur site via une implé-
mentation direte en C# dans l'automate de ontrle du proessus. Finalement,
une stratégie de alage du apteur logiiel de mesure de débit de gaz est proposée.
Le inquième hapitre présente les résultats obtenus sur la mesure de débit d'air
fourni par un ompresseur volumétrique. Pour ette appliation, un simulateur pre-
nant en ompte les phénomènes physiques mis en jeu est préalablement onstruit.
Ce simulateur permet de aler les diérents modèles de apteur logiiel en palliant
au manque d'essais expérimentaux sur e sous-ensemble. Un modèle statique semi-
physique ainsi qu'un modèle boite noire sont étudiés en fontion de la puissane
onsommée, des pressions d'aspiration et de refoulement de l'air, de la température
et du taux d'humidité de l'air, mesures disponibles sur le site. Les paramètres de es
modèles variant en fontion de la température et du taux d'humidité de l'air ainsi
que de la pression de refoulement, une approhe LPV est proposée en simulation
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ainsi que sur des données réelles. Pour nir, une stratégie de alage des modèles est
proposée.
Une onlusion générale lt e mémoire en résumant le travail qui été eetué,
et a ontrario, les travaux qui font l'objet de perspetives.
Chapitre 1
Contexte général
1.1 Présentation générale
Le onept d'eaité énergétique prend, de plus en plus, une plae importante
dans un ontexte de forte demande en énergie. La norme internationale ISO 50001
onrétise e désir d'éonomie d'énergie. Cette norme se base sur un audit éner-
gétique préliminaire et la mise en ÷uvre de systèmes de mesure et de surveillane
pour vérier que les objetifs dénis soient atteints.
Dans le seteur industriel, haque investissement est onsenti au regard des bé-
nées attendus. Le oût d'un programme d'amélioration de l'eaité énergétique
doit être ompensé par les bénées engrangés. Parfois, un projet, pourtant pro-
metteur, est rejeté sur la base du montant des dépenses d'immobilisations initiales,
la mise en plae néessitant un arrêt de prodution. Pour favoriser l'aeptation
des programmes d'amélioration de l'eaité énergétique, les arrêts de prodution
doivent être limités au strit minimum et les oûts de mesures doivent être faibles.
C'est dans e ontexte que le projet ANR CHIC a été initié en janvier 2010
et lané en janvier 2011 an de s'attaquer aux problèmes de mesure dans l'indus-
trie. L'objetif est de onevoir et d'expérimenter une haîne de mesure innovante
à bas oût permettant de suivre et d'analyser les onsommations des prinipaux
uides énergétiques utilisés sur des sites industriels (életriité, gaz, air omprimé).
La haîne de mesure envisagée dans le projet ANR CHIC doit permettre le suivi
de onsommation et la détetion de dérive de onsommation. Les initiateurs de e
projet se sont donnés pour objetif d'atteindre une justesse de mesure de l'ordre de
5%. Le projet onsiste à onevoir de nouveaux apteurs à bas oût dans les do-
maines suivants : apteurs de ourant, apteurs de tension, apteurs de puissane,
débitmètres à gaz.
Deux pistes ont été investiguées dans l'ANR CHIC : le développement d'un
apteur physique non-intrusif de ourant pour âbles multionduteurs basé sur la
résolution d'un problème inverse. Il permet de réaliser une mesure sur un système
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polyphasé dont la position des onduteurs est inonnue. Cei a donné lieu à une
thèse (Bourkeb, 2014). La seonde piste est le développement de apteurs logiiels
présenté dans e mémoire.
Dans un soui d'éonomie, il est souhaitable que le apteur logiiel visé puisse
être failement mis en plae. Le développement d'un modèle physique dédié à une
installation (ou un type d'installation) est exlu ar il induirait un oût de dévelop-
pement trop important. Dans et objetif, il est proposé de onstruire des modèles
omportementaux de type boite noire ou boite grise.
1.2 Normes des programmes d'eaité énergétique
Il existe un fort potentiel d'éonomie d'énergie dans l'industrie manufaturière
française, omme probablement dans l'ensemble de l'Europe. Ce potentiel n'a pas
enore été entièrement révélé et exploité. De plus en plus d'industriels sont prêts
à passer le ap et sont don en train de mettre en ÷uvre des programmes d'amé-
lioration de l'eaité énergétique. La plupart de es programmes s'appuient sur
des normes nationales ou internationales. Les meilleurs outils disponibles aujour-
d'hui sont : la norme internationale ISO 50001 Energy Management Systems et
la norme internationale de la mesure de performane et du protoole de véria-
tion IPMVP (International Performane Measurement and Veriation Protool) ;
es deux normes s'appuient sur la mesure appropriée d'indiateurs lés d'eaité
énergétique.
1.2.1 Norme ISO 50001
La norme ISO 50001 pour les systèmes de gestion de l'énergie, publiée en juin
2011, est le résultat de l'eort de ollaboration de 61 pays, y ompris les pays du
Comité Européen de Normalisation. Cette norme spéie les exigenes pour un sys-
tème de gestion de l'énergie qui est basé sur le prinipe d'amélioration ontinue,
Planier - Faire - Vérier - Agir. La norme ISO 50001 repose sur un audit énergé-
tique préliminaire qui permet de déterminer les systèmes les plus onsommateurs
en énergie dans l'usine. Après ela, il faut xer des objetifs de performane pour
es systèmes et installer des dispositifs de mesure et de surveillane an de vérier
le respet de es objetifs de performane.
1.2.2 Norme IPMVP
La norme internationale de la mesure de performane et du protoole de vé-
riation IPMVP a été publiée pour la première fois en 1996 et a évolué depuis.
Elle est établie par Eieny Valuation Organization (EVO), une organisation à
but non luratif dédiée à la réation d'outils de mesure et de vériation pour per-
mettre l'épanouissement de l'eaité (si http: // www. evo-world. org/ ). Ce
protoole dénit les termes qui doivent être utilisés pour déterminer les objetifs
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d'éonomies suite à la mise en ÷uvre d'un programme d'amélioration de l'eaité
énergétique.
L'IPMVP se onentre sur trois questions prinipales qui sont : la dénition de
la performane, la mesure de la performane et la vériation de la performane.
 Dénir la performane est une ondition préalable. La performane peut être
dénie au niveau de l'usine ou à un niveau intermédiaire, selon le programme
d'amélioration de l'eaité énergétique. Par exemple, si un système d'air
omprimé doit être restauré, alors le protoole peut se onentrer seulement
sur le système spéique d'air omprimé.
 La mesure de performane néessite l'installation de dispositifs de mesure,
haque fois que néessaire, qui dépend du protoole de vériation de la per-
formane appliqué.
 La vériation de la performane est la partie la plus déliate du protoole, ar
il est en soi impossible de mesurer les éonomies en énergie, seule la onsom-
mation d'énergie peut l'être. La mesure de onsommation doit être omparée
aux prévisions de onsommation an d'estimer la quantité d'énergie éono-
misée. Selon le protoole, es prévisions de onsommation sont alulées en
utilisant une onsommation de base prise omme référene, et plusieurs fa-
teurs d'ajustement doivent être dénis. Les fateurs d'ajustement typiques
peuvent être, par exemple, le fateur de harge de prodution, la température
extérieure, et.
1.2.3 Importane de la mesure dans l'eaité énergétique
Quel que soit le seteur industriel onsidéré (alimentation, imenterie, métallur-
gie, et), l'optimisation d'une usine de fabriation est un proessus omplexe qui
néessite un suivi. On ne peut pas optimiser e qu'on ne onnait pas.
Pour identier et évaluer les éonomies en énergie, il faut avoir une vision laire
de la façon dont l'énergie est utilisée. Comme indiqué dans la norme ISO 50001,
la mesure est la première étape pour une quantiation de la onsommation en
énergie. La apaité de mesurer, surveiller et ontrler la onsommation à plusieurs
endroits lés dans une usine de fabriation est une ondition essentielle de tout pro-
gramme eae.
Toutes les usines de fabriation sont en onstante évolution, et e qui a été
optimisé à un moment donné peut ne pas le rester pour une longue période. Une
fois de plus, la mesure est la lé pour la durabilité de l'eaité énergétique. Les
programmes d'éonomie d'énergie, quand leurs eets ne sont pas régulièrement me-
surés, se montrent ineaes à long ou même à ourt-terme. Généralement, quelques
mois est une période de temps susamment longue pour, de nouveau, basuler dans
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une situation non optimale. Par onséquent, la mesure onstante des ux d'énergie
est une des onditions néessaires pour des solutions durables.
Dans l'industrie, on distingue deux types de onsommation énergétique : une
onsommation liée au proessus lui-même et une onsommation liée aux systèmes
qui fournissent de l'air omprimé, de la vapeur, de l'eau froide, et. Tandis qu'il est
généralement très diile de modier la onsommation d'énergie liée à un proes-
sus de fabriation, notamment à ause de l'impat important sur la prodution, il
est souvent plus faile d'optimiser la onsommation des systèmes auxiliaires, pour
autant qu'ils soient bien étudiés et bien ompris, et don mieux mesurés. Dans le
seteur industriel, haque programme d'investissement, et en partiulier elui des-
tiné à l'amélioration de l'eaité énergétique, est ou n'est pas mis en ÷uvre en
fontion de son analyse oûts-bénées. Malheureusement, la plupart du temps, la
mise en ÷uvre de e genre de programme, en raison de la phase obligatoire de me-
sure, est onsidérée omme inaeptable ou infaisable.
Plusieurs grandeurs doivent être mesurées. Si ertains paramètres physiques, tel
que la température, sont failement mesurables ave un oût limité, d'autres le sont
plus diilement, voire parfois ne le sont pas. Pour la mesure de puissane, par
exemple, il est néessaire de ouper l'alimentation pour pouvoir installer le apteur.
Pour une mesure ilot de prodution par ilot de prodution, le nombre d'interruption
de prodution est alors très oûteux. Le même onstat peut être fait pour la mesure
de débit.
Ce qui pénalise la mesure n'est pas seulement le oût apteur, mais 'est aussi
et surtout les interruptions de prodution néessaires à son installation.
1.3 Projet ANR CHIC
Le projet CHIC  CHaîne de mesure Innovante à bas Coût  a été initié par EDF
R&D. Il s'insrit dans le programme Eaité énergétique et rédution des émis-
sions de CO2 dans les systèmes industriels de l'Agene Nationale de la Reherhe
(projet CHIC n°ANR-10-EESI-02). Il a pour objetifs de onevoir et expérimenter
une haîne de mesure innovante à faible oût et non-intrusive, permettant de suivre
et d'analyser les onsommations des uides énergétiques utilisés sur des sites indus-
triels (életriité, gaz, air omprimé) an de déteter des dérives de onsommation
ave une justesse de mesure de l'ordre de 5%. Son budget total s'élève à 2,55 Me.
En plus d'EDF R&D, porteur du projet, six autres partenaires sont impliqués
dans e projet :
− le laboratoire Ampère de l'Eole Centrale de Lyon,
− le Laboratoire d'Informatique et d'Automatique pour les Systèmes de l'Uni-
versité de Poitiers,
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− le Laboratoire d'Eletronique et de Tehnologies de l'Information du Com-
missariat à l'énergie atomique et aux énergies alternatives,
− le département Signaux et Systèmes Eletroniques de Supéle  Gif-sur-Yvette,
− la soiété SOCOMEC,
− la soiété Kapteos.
Le projet est réparti en six tâhes.
La première tâhe Gestion du projet a pour objetif d'assurer le suivi et la qua-
lité des travaux, leur bonne adéquation ave les objetifs du projet et le respet des
délais et des oûts.
La seonde tâhe Voies pour une haîne de mesure à bas oût : de l'existant aux
ruptures a pour objetif de réunir tous les partenaires autour d'un objetif om-
mun : elui de dénir les ritères de réussite du projet. Elle onsiste notamment en
la fourniture de livrables sur l'analyse de valeur de la haîne de mesure, les spé-
iations éonomiques, fontionnelles et tehniques d'une haîne de mesure à bas
oût, un état de l'art tehnologique et enn l'identiation de nouvelles pistes de
solutions tehnologiques.
La troisième tâhe onerne l'étude de Tehniques innovantes de mesure des
ourants, tensions et puissanes. L'objetif est le développement de apteurs de
ourant, de tension et de puissane, travaillant autour de âbles multionduteurs
non blindés, et ne néessitant ni démontage, ni interruption de l'alimentation éle-
trique du âble pour leur installation. Cette tâhe onsiste, entre autres, en la
modélisation et la résolution de problèmes inverses an de déterminer le nombre
optimal de apteurs de hamps életrique et magnétique, leur positionnement, leur
orientation et leur sensibilité et la dynamique de mesure. Cette tâhe a donné lieu
à la soutenane d'une thèse (Bourkeb, 2014).
La quatrième tâhe Capteurs logiiels qui est l'objet de e mémoire de thèse,
onerne don le développement de apteurs qui onsistent en une estimation de er-
taines grandeurs à partir de mesures déjà existantes ou plus failement aessibles.
Elle est divisée en trois sous-tâhes : la modélisation des sous-ensembles industriels
(four életrique, haudière, ompresseur), la reonstrution des signaux et le déve-
loppement des apteurs logiiels.
La inquième tâhe Test en usine virtuelle a pour objetif de vérier que les
prototypes mis au point dans le adre du projet permettent d'obtenir des mesures
ables et robustes, à faible oût, onformément aux spéiations établies dans la
tâhe 2. Elle est divisée en deux sous-tâhes : le hoix des protooles expérimentaux
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et l'intégration des apteurs dans leur environnement de test et le test des apteurs.
La sixième et dernière tâhe Dissémination des résultats et impats des nouvelles
solutions proposées a pour objetif de diuser les résultats du projet de façon la plus
large possible auprès de la ommunauté sientique, des industriels, des profession-
nels de la mesure, et. Cela peut être sous forme de publiations sientiques et de
partiipations à des ongrès et séminaires à destination des entreprises extérieures.
Cette tâhe a aussi pour but d'évaluer les résultats du projet à travers une étude
d'impat des solutions proposées par rapport au marhé de la mesure, et permettra
ainsi de savoir si des avanées réelles et signiatives en termes de oût de mesure
ont été réalisées.
Comme on l'a dit préédemment, toutes les mesures ne sont pas problématiques.
Cette reherhe porte sur la mesure de puissane et de débit. Ces mesures sont les
plus répandues et reherhées au sein de la ommunauté de gestion de l'énergie,
mais également les plus impopulaires en raison de leurs oûts et des réperussions
de leur installation sur le fontionnement de l'usine.
Le projet ANR CHIC porte sur la mesure de puissane et de débit. L'objetif
est la réation et l'expérimentation de solutions :
− non intrusives ;
− à faible oût ;
− plug and play ;
− à faible onsommation d'énergie ;
− robuste et eae, même sous ondition de bruit et de perturbation.
Les apteurs suivants sont développés :
− un wattmètre physique lamp-on (à pines), qui peut être installé autour des
trois phases des âbles életriques partout dans l'usine (Bourkeb et al., 3-5
July, 2012; Bourkeb, 2014),
− un apteur logiiel de puissane pour les fours életriques industriels, qui dé-
duit la puissane du signal de ommande,
− un apteur logiiel de débit d'air omprimé, qui alule le débit de l'air à
partir de la puissane onsommée par le ompresseur,
− un apteur logiiel de débit de gaz pour les haudières industrielles, qui alule
le débit du gaz à partir de la position d'ouverture de la vanne d'admission.
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Chaque apteur logiiel doit être dédié à un équipement spéique, ar il repose
sur des variables et sur des modèles mathématiques qui sont fortement dépendants
de la physique du système.
Les installations utilisées pour tester les prototypes se situent sur le site EDF
R&D des Renardières à Moretsur Loing et sont semblables aux installations in-
dustrielles. Elles sont peut-être moins puissantes, mais elles permettent ependant
de tester les apteurs logiiels dans des situations réelles de fontionnement en pré-
sene de bruits de mesure.
1.3.1 Capteur CHIC de puissane életrique
L'équipement industriel hoisi pour tester le apteur est un four életrique (Ha-
did et al., 2013). Cette étude vise à montrer omment onevoir un apteur logiiel
pour le suivi et le diagnosti de défaut d'un four életrique industriel. Ce apteur
doit eetuer les fontions suivantes :
 l'estimation de la onsommation énergétique,
 la surveillane et la détetion de défauts.
Le prinipal avantage du apteur de puissane CHIC sur les apteurs atuels est
qu'il n'y a pas néessité de ouper l'alimentation. Le livrable "Spéiations éono-
miques, fontionnelles et tehniques d'une haîne de mesure à bas oût" a permis
d'estimer les oûts moyens en matière d'ahat, d'installation et de maintenane des
apteurs de puissane existants. À partir de ette étude, l'objetif est de diviser par
10 le oût moyen d'une mesure de puissane.
Ce serait une véritable avanée tehnologique si on onsidère que, dans de nom-
breuses usines de fabriation, à peu près 30% des ompteurs életriques fournissent
des valeurs inorretes à ause d'une mauvaise installation.
1.3.2 Capteur CHIC de débit
Si le oût d'ahat du apteur logiiel de débit est trop élevé, il sera ertaine-
ment rejeté omme le sont aujourd'hui les débitmètres à ultrasons. Ces apteurs ne
néessiteront pas une maintenane partiulière, étant donné leur aratère virtuel.
Ils sont également non intrusifs.
Dans le livrable "Spéiations éonomiques, fontionnelles et tehniques d'une
haîne de mesure à bas oût", les oûts totaux pour la mesure de débit des appareils
ommeriaux atuellement utilisés ont été évalués pour une période d'exploitation
de 10 ans. Eetivement, les ompteurs néessitent une maintenane régulière ave
une périodiité d'un an pour les débitmètres életromagnétiques (intrusifs) et de
inq ans pour les débitmètres à ultrasons (non intrusifs). Il ressort de ette étude
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que la mesure de débit est oûteuse et à peu près équivalente pour les diérentes
tehnologies existantes.
Les hypothèses pour l'entretien des ompteurs sont les suivantes : le débitmètre
életromagnétique standard a besoin d'une maintenane annuelle, e qui néessite
de vider le tube et l'envoi de l'appareil pour vériation (les oûts totaux de main-
d'÷uvre pour désinstaller le ompteur de la tuyauterie et de le réinstaller de nouveau
est d'au moins 2h par an). Le ompteur à ultrasons quant à lui a besoin d'une main-
tenane tous les 5 ans. Cela néessite également l'envoi de l'appareil pour vériation
(les oûts totaux de main-d'÷uvre pour la désinstallation et la réinstallation est en
moyenne de 15min par an). Les gérants d'usines sont don généralement rétients
à l'idée d'installer des ompteurs de débit sur les tuyaux opérationnels. Diérentes
raisons expliquent ette attitude, selon le type de débitmètre :
− les débitmètres non intrusifs sont onsidérés omme trop oûteux,
− les débitmètres intrusifs néessitent la vidange de l'installation et de setionner
le tuyau sur lequel il va être installé.
1.3.2.1 Capteur logiiel de débit d'air omprimé
Dans le seteur industriel français, peu d'attention est aordée aux systèmes
d'air omprimé. À partir du moment où, pour une pression onsidérée, le débit d'air
est susant, la onsommation du système ompresseur n'est pas une priorité. Il est
onnu que beauoup de es systèmes gaspillent de l'énergie.
Un système d'air omprimé est un système omplexe dans lequel plusieurs types
d'équipements sont impliqués. Le ompresseur joue un rle important, mais le sé-
heur, le réservoir d'air, les tuyaux, et, sont également à prendre en onsidération
lors de l'analyse du système. La gure 1.1 montre un système d'air omprimé ty-
pique ave ses prinipaux omposants.
L'objetif du apteur logiiel de débit pour les iruits d'air omprimé
est d'estimer la valeur du débit de l'air omprimé produit par un ompresseur,
en fontion de la puissane onsommée du ompresseur et de plusieurs variables
supplémentaires : la pression du réseau, la pression de l'air à l'aspiration, la tempé-
rature de l'air et enn son taux d'humidité. L'étude de e sous-système est détaillée
dans le inquième hapitre.
1.3.2.2 Capteur logiiel de débit de gaz
Il est généralement très diile de onnaître la onsommation d'une haudière
à gaz industrielle, étant donné que la plupart du temps, très peu de ompteurs sont
installés sur les sites industriels, et eux qui sont déjà installés mesurent habituel-
lement la onsommation totale du site en gaz. Une fois qu'une haudière est opéra-
tionnelle, il est très diile de onvainre le gérant de l'usine d'installer un ompteur
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Figure 1.1  Une installation d'air omprimé typique
à gaz dédié stritement à une mesure loale. Par onséquent, il existe un besoin réel
d'avoir un apteur non intrusif à faible oût pour mesurer le gaz onsommé par une
haudière. Dans le quatrième hapitre, une modélisation du débit de gaz délivrée
par une vanne dans une haudière est présentée dans la perspetive de développer
un apteur logiiel.
1.4 La mesure
Les apteurs sont destinés à réaliser une mesure, il est don important de dénir
elle-i. Mesurer une grandeur, 'est établir le rapport de ette grandeur appelée
mesurande m à une autre grandeur appelée unité u.
Maxwell en 1873 dans son traité sur l'életriité et le magnétisme a déni la
mesure omme suit :
 l'expression d'une grandeur est le produit de deux fateurs dont l'un, qui est de
même nature prise omme repère, s'appelle son unité, et dont l'autre, qui est le
nombre de fois que l'unité est ontenue dans la grandeur, s'appelle sa valeur numé-
rique, n .
Autrement dit, m = n× u.
La siene de la mesure a pour nom la métrologie. Il est important de dénir
les aratéristiques métrologiques suivantes (Wilson, 2005) :
 Caratéristique statique : ette ourbe donne la réponse statique du ap-
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teur en fontion du mesurande (grandeur mesurée).
 Sensibilité : 'est le quotient de la variation de la grandeur de sortie par la
variation orrespondante de la grandeur mesurée, pour une valeur donnée du
mesurande. Elle représente don la pente de la aratéristique statique pour
ette valeur.
 Étendue de mesure : L'étendue de mesure représente la zone dans laquelle
les aratéristiques du apteur orrespondent aux spéiations de fontion-
nement normal.
 Linéarité (ou non linéarité) : Un apteur est dit linéaire lorsque sa sensi-
bilité est onstante sur l'étendue de mesure.
 Erreur absolue ou relative : Elle représente l'inertitude sur la mesure. On
distingue les erreurs systématiques qui n'ont auun aratère aléatoire. Elles
représentent en eet l'erreur obtenue dans les mêmes onditions de mesure par
rapport à la vraie valeur. L'étalonnage ou le prinipe même du fontionnement
du apteur peuvent être des soures d'erreurs systématiques. On distingue
également l'erreur aléatoire. Comme son nom l'indique, ette inertitude a
une valeur imprévisible. Elle est due aux bruits de mesure environnants. Elle
est évaluée statistiquement par sa moyenne, son éart-type et sa variane.
 Fidélité : La délité est l'aptitude à donner, pour une même valeur de la
grandeur mesurée, des indiations voisines entre elles. Un apteur est dèle si
l'éart-type sur les réponses à une même valeur du mesurande est faible.
 Justesse : La justesse est l'aptitude à donner des indiations égales à la
grandeur mesurée, les erreurs de délité n'étant pas prises en onsidération.
Un apteur est juste si la réponse moyenne est prohe de la valeur réelle.
 Préision : Généralement, la préision est dénie omme l'erreur la plus
importante prévue entre la sortie atuelle et la sortie idéale. Plus préisément,
un apteur est préis quand il est juste et dèle.
 Bande passante : La variation de sensibilité est aratérisée par la notion de
bande passante. Elle est dénie omme l'intervalle de fréquene dans lequel
la sensibilité ne varie pas au delà d'une limite en générale xé à -3db. La
aratérisation de la bande passante d'un système se déduit de l'étude du
omportement dynamique de e système. La théorie des systèmes linéaires
montre que leurs omportements sont dérits par une équation diérentielle
à oeient onstant.
 Rapidité : La rapidité est aratérisée par le temps que met le apteur à
réagir à une variation brusque du mesurande. Elle est don évaluée par sa
bande passante et son temps de réponse.
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 Résolution : C'est la plus petite variation de mesurande que peut déteter
le apteur.
1.5 Dispositifs atuels de mesure de puissane et de dé-
bit
Les méthodologies d'alimentation et de mesure des appareils atuels de omp-
tage de puissane et de débit sont présentées dans ette setion.
1.5.1 Mesure de puissane dans un onduteur triphasé
Aujourd'hui, il existe un grand nombre de dispositifs ommeriaux qui peuvent
être utilisés pour mesurer la puissane des âbles d'alimentation triphasée. Ils uti-
lisent tous la même méthodologie. Pour aluler la puissane, ils ont besoin des
valeurs de tension et de ourant. Il faut don au nal mesurer trois ourants et
trois tensions. Cei ne peut être fait qu'à l'intérieur d'une boîte de distribution
életrique, à l'endroit où les onduteurs du âble d'alimentation sont séparés. Les
tensions sont mesurées par des sondes diretement reliées aux onduteurs. Les ou-
rants sont mesurés en installant un transformateur autour de haque onduteur.
Ces derniers permettent de reproduire le ourant qui irule à une éhelle beauoup
plus faible. Des exemples de dispositifs qui peuvent être utilisés pour mesurer les
ourants dans un onduteur sont donnés dans la gure 1.2.
Capteur de puissance
b
b
b
b
b
b
b
Transformateurs
de courant
Sondes
de tension
Alimentation en puissance
du client
Figure 1.2  Mesure de puissane ave les appareils ommeriaux a-
tuels
1.5.2 Mesure de débit
Les débitmètres ommeriaux les plus fréquemment renontrés sont :
− Le débitmètre életromagnétique, présenté sur la gure 1.3(a), qui est très
utilisé dans l'industrie. Il néessite de setionner la tuyauterie à l'installation.
Le même problème se pose sur d'autres types de apteur, omme les apteurs
Coriolis et Vortex.
− Le débitmètre non intrusif basé sur la tehnologie des ultrasons (gure 1.3(b)).
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(a) Débitmètre éle-
tromagnétique om-
merial standard
(b) Mesure du débit
ave un débitmètre à
ultrasons
Figure 1.3  Appareils de mesure physique de débit
1.6 État de l'art et appliations industrielles des ap-
teurs logiiels
Le onept de apteur logiiel onsiste à assoier des mesures disponibles ou
failement réalisables, représentatives de l'évolution du proédé étudié, et des mo-
dèles mathématiques reliant les grandeurs mesurées et les grandeurs à déterminer.
Ce onept est utilisé dans divers domaines, et notamment dans les proédés hi-
miques (Ceil et Kozlowska, 2010; Dohain, 2003; Queinne et Spérandio, 2003) ou
biologiques (Bogaerts et Vande Wouwer, 2003; Chéruy, 1997; James et al., 2000;
Sotomayor et al., 2002). Que l'implémentation du apteur logiiel soit basée sur
une simulation, un observateur ou enore une méthode inverse, la modélisation est
une étape lé et déterminante pour la qualité de la mesure. La modélisation peut
être basée sur les prinipes physiques ou sur une approhe empirique, voire une
ombinaison des deux. C'est l'approhe retenue dans ette thèse.
Les apteurs logiiels sont un outil préieux dans de nombreux domaines indus-
triels. Ils sont utilisés pour résoudre un ertain nombre de problèmes tels que les
systèmes bak-up, l'analyse d'hypothèses, la prévision en temps réel pour le ontrle
de l'usine et les stratégies de diagnosti de défauts (Fortuna et al., 2006).
Les apteurs physiques sont généralement plaés dans un environnement hostile
qui, d'une part, exige que l'instrumentation réponde aux normes de oneption très
restritives, et d'autre part, un protoole de maintenane doit être prévu. Dans
tous les as, l'apparition de défauts inattendus ne peut être totalement évitée. De
plus, ertains outils de mesure peuvent présenter un retard important dans l'ap-
pliation, e qui peut réduire l'eaité des lois de ommande. Pour installer et
maintenir un réseau de mesure onsaré à la surveillane, le budget néessaire peut
aeter de manière signiative les oûts de fontionnement totaux de l'installation.
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De leur oté, les apteurs logiiels orent un ertain nombre de propriétés inté-
ressantes :
 Ils représentent une alternative à faible oût aux apteur physiques. En eet,
la disponibilité des analyseurs en ligne et des systèmes numériques qui sont à
la fois utilisés pour la surveillane et le ontrle, donnent aux onepteurs et
aux opérateurs les outils néessaires à la oneption et la mise en ÷uvre des
apteurs logiiels, sans augmenter les oûts initiaux ;
 Ils permettant la réalisation de réseaux de surveillane plus omplets ;
 Ils peuvent travailler en parallèle ave des apteurs physiques, donnant des
informations utiles pour les tâhes de détetion de défaut, permettant ainsi
la réalisation de proessus plus ables ;
 Ils peuvent failement être implantés dans des miro-informatiques et réajus-
tés lorsqu'il y a un hangement dans les paramètres du système ;
 Ils permettent d'estimer en temps réel des données et de diminuer les retards
introduits par des apteurs physiques lents, améliorant ainsi la performane
des stratégies de ontrle.
Les apteurs logiiels peuvent être utilisés en tant que :
1. Bak-up des appareils de mesure
Le bak-up des instruments de mesure est une appliation typique de apteurs
logiiels : un apteur logiiel est dans e as spéialement onçu pour être mo-
mentanément substitué à un équipement de mesure en panne et permet ainsi
d'éviter la dégradation des performanes de l'usine.
2. Rédution des besoins matériels de mesure
Supervision, automate programmable, base de données, les systèmes infor-
matisés sont souvent présents dans la haine de prodution. Ces systèmes
peuvent héberger les apteurs logiiels. Les experts peuvent don être en-
ouragés à onevoir des modèles d'inférene qui sont destinés à remplaer
dénitivement les apteurs physiques.
3. Validation du apteur, détetion et diagnosti de défauts
Les stratégies de détetion et de diagnosti exploitent toujours une ertaine
forme de redondane. C'est la apaité d'avoir deux ou plusieurs façons de
déterminer quelques propriétés aratéristiques (variables, paramètres, symp-
tmes) du proessus. L'idée prinipale, à partir de laquelle déoulent toutes les
stratégies de détetion de défaut, est de omparer les informations reueillies à
l'information orrespondante d'une soure redondante. Un défaut est déteté
si généralement le système et la soure redondante fournissent deux informa-
tions diérentes. Il peut y avoir trois types de redondane : la redondane
18 Contexte général
physique, qui onsiste à répliquer physiquement le omposant à surveiller ;
redondane analytique, dans laquelle la soure redondante est un modèle ma-
thématique de la omposante ; redondane de la onnaissane, dans laquelle
la soure redondante omprend des informations sur le proessus heuristique.
4. Analyse d'hypothèses
Le modèle, qui a permis d'élaborer le apteur logiiel, est utilisé dans e
as pour eetuer une simulation de la dynamique du système orrespondant
aux tendanes d'entrée, dans le but d'obtenir une meilleure ompréhension du
omportement système. Cette utilisation partiulière des modèles de proessus
pour eetuer une simulation est appelée analyse de sénarios.
1.7 Conlusion
Ce premier hapitre a permis de dérire le ontexte général de l'étude menée
dans es travaux de thèse au travers du projet CHIC. Les apteurs logiiels sont
une alternative aux apteurs physiques souvent onéreux et diiles à imposer à un
industriel de par leur installation souvent intrusive engendrant d'inévitables arrêts
de prodution et de par la néessaire maintenane inhérente à leur bon fontionne-
ment. L'utilisation de apteurs logiiels simples à mettre en ÷uvre laisse entrevoir la
possibilité d'équiper largement une usine de prodution pour permettre l'améliora-
tion de son eaité énergétique. Ces apteurs logiiels néessitent néanmoins une
ertaine expertise pour en dénir les modèles et mettre en ÷uvre les algorithmes
permettant d'en estimer leurs paramètres. Les outils utilisés dans e travail pour
établir es modèles sont présentés dans le hapitre suivant.
Chapitre 2
Outils d'identifiation
2.1 Introdution
Ce hapitre regroupe les prinipaux outils de modélisation mathématique et
d'estimation paramétrique qui ont permis de onevoir les apteurs logiiels des
trois sous-ensembles étudiés dans les hapitres suivants. Dans un premier temps,
les dénitions des onepts de base du domaine de l'identiation utilisés dans e
travail de thèse sont données. Dans un deuxième temps, une brève introdution à
l'estimation hors-ligne en boule ouverte et boule fermée permet de faire un rapide
tour d'horizon des méthodes à erreur d'équation et erreur de sortie. L'étude se fo-
alise sur une méthode basée sur les moments partiels réinitialisés pour le as des
méthodes à erreur d'équation et sur les algorithmes Tailor-Made et la déomposi-
tion de la boule fermée pour le as des méthodes à erreur de sortie. Ensuite, une
nouvelle méthode d'estimation en ligne basée sur les moments partiels réinitialisés
est présentée. Cette dernière s'inspire des méthodes d'estimation en ligne lassiques
telles que les moindres arrés et variable instrumentale réursifs.
2.2 Dénitions
Avant de dérire les outils, dénissons les termes qui sont employés dans e
mémoire.
2.2.1 Modèles boîte blanhe, boîte grise, boîte noire
En identiation de système, il existe deux atégories de modèle :
 en appliquant les lois de la physique du domaine étudié (physique, himie,
thermique, méanique, életriité...), on obtient un modèle dit "de onnais-
sane" ou "boîte blanhe",
 en se bornant à expliquer un omportement d'entrée/sortie à partir de me-
sures, on détermine un modèle dit "de omportement" ou "boîte noire".
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Des modèles "boîte grise" permettent d'introduire de la onnaissane physique dans
un modèle de omportement.
Les modèles boîte blanhe néessitent une expertise sur le domaine de l'applia-
tion. La modélisation, souvent non linéaire, s'eetue au as par as. Les outils
d'estimation paramétrique lassiques peuvent être utilisés pour estimer un ou plu-
sieurs paramètres inonnus.
Les modèles boîte noire peuvent être étudiés dans un adre plus général disso-
ié de l'appliation.
Les modèles boîte grise peuvent prendre toutes les nuanes entre le blan et le
noir
Dans e mémoire, un modèle boîte grise est développé pour l'étude du ompres-
seur, alors que dans l'étude de la haudière et du four, des modèles boîte noire sont
estimés.
2.2.2 Modèle statique et modèle dynamique
Les modèles mathématiques représentent par des équations les relations entre
les entrées et les sorties du proessus. Si es équations sont algébriques, le modèle
est dit statique. Si es équations sont des équations diérentielles ou des équations
aux diérenes réurrentes, le modèle est dit dynamique, respetivement à temps
ontinu ou à temps disret.
Plus onrètement, dans un système statique, la réponse du système à une ex-
itation est instantanée ou supposée omme telle. Dans un système dynamique, la
réponse est fontion de l'exitation et des réponses passées, et peut don être mo-
délisée à l'aide d'équations diérentielles.
Un modèle est aratérisé par des grandeurs de deux types : les entrées et
les sorties. Les entrées sont des grandeurs de ommande du système ou enore
des signaux parasites appelés perturbations. Les sorties permettent de juger de la
qualité de la tâhe remplie.
2.2.3 Modèle paramétrique et modèle non-paramétrique
On distingue deux approhes diérentes : l'approhe paramétrique et l'approhe
non-paramétrique.
Le onept prinipal de l'ingénierie moderne est de modéliser les signaux et les
systèmes pour failiter l'étude, l'analyse et la ommande. Ce modèle doit être estimé
de la manière la plus simple possible. An de ontourner la omplexité de ertains
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modèles, on utilise des modèles paramétriques, qui omportent par dénition un
nombre ni et onstant de paramètres, dont la struture est prédéterminée.
Généralement, dans l'approhe non-paramétrique, on suppose que le nombre
de paramètres, dérivant la distribution des observations, onsiste en une fontion
roissante de la dimension des observations ; autrement dit, le nombre de para-
mètres est inni. La modélisation non-paramétrique étudie don les problèmes dont
la paramétrisation n'est pas onsidérée omme xe, mais il y a le hoix entre plu-
sieurs paramétrisations dont l'objetif est de trouver la onguration qui onduit
aux proédures les plus eaes.
Dans le as du sous-ensemble haudière industrielle, es deux approhes d'esti-
mation sont utilisées et omparées.
2.2.4 Modèle LTI et modèle LPV
Les systèmes linéaires invariant dans le temps (Linear Time Invariant, LTI) sont
des systèmes linéaires qui peuvent être dérits par une équation diérentielle d'ordre
n ave des oeients onstants, ou bien par un ensemble ouplé d'équations dif-
férentielles du premier ordre ayant des oeients onstants, utilisant les variables
d'état (Levine, 1996).
À défaut de pouvoir dérire un proessus à l'aide de modèles LTI, une tehnique
de modélisation linéaire à paramètres variants (Linear Parameter Varying, LPV)
est utilisée. La modélisation LPV onstitue un outil très étudié atuellement pour
la modélisation des systèmes non linéaires (Maros et al., 2008; Luspay et al., 2011;
De Caigny et al., 2011; Chouaba et al., 2012; Lovera et al., 2011). Son prinipe est
basé sur des modèles simples souvent linéaires. La ontribution relative de haque
modèle linéaire dans la desription du modèle global est obtenue grâe à la proje-
tion des non linéarités dans des variables exogènes dites variables de séquenement
ou sheduling parameter  supposées mesurables. Les paramètres de haque modèle
linéaire sont par la suite assoiés dans des fontions d'interpolation dépendant des
variables de séquenement. Les modèles LPV possèdent des propriétés partiulières
(utilisant des tehniques basées essentiellement sur elles développées dans le adre
linéaire) qui en font leur intérêt en identiation, ommande et diagnosti des sys-
tèmes.
L'estimation paramétrique des modèles LPV réside dans l'estimation des para-
mètres qui sont fontions des variables exogènes. Il est possible d'envisager deux
approhes : l'approhe loale et l'approhe globale.
Dans l'approhe loale, une proédure d'identiation lassique est alors appli-
quée pour diérentes valeurs onstantes des variables de séquenement (orrespon-
dant à diérents points de fontionnement du système) an de déterminer plusieurs
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modèles loaux LTI. La nature LPV du système est onstruite par interpolation des
paramètres des modèles loaux LTI. On peut par exemple onsidérer l'interpolation
polynmiale des paramètres des modèles loaux LTI en fontion des variables exo-
gènes (Steinbuh et al., 2003; Groot Wassink et al., 2005; Lovera et Merère, 2007;
Chouaba et al., 2011b, 2012).
L'approhe globale onsiste quant à elle à réaliser une seule estimation au ours
de laquelle toutes les variables (d'entrée et de séquenement) sont exitées de ma-
nière persistante. L'algorithme d'identiation employé onduit diretement à un
modèle global LPV présentant une dépendane fontionnelle des paramètres du mo-
dèle relativement aux variables de séquenement (Bamieh et Giarre, 2002; Verdult
et Verhaegen, 2009; Wei et Re, 2006; Tóth, 2010; Laurain, 2010; Chouaba et al.,
2011a).
L'approhe loale s'avère préférable dans notre étude étant donné le aratère
très expérimental et également statique du sous-ensemble haudière industrielle
auquel a été appliqué e type de modélisation.
2.2.5 Méthode à erreur d'équation et méthode à erreur de sortie
La struture du modèle impose la méthode d'estimation utilisée. Deux grandes
familles d'algorithmes d'estimation peuvent être utilisées : les algorithmes à erreur
d'équation et à erreur de sortie (Landau, 1976; Ljung et Soderstrom, 1983). Des
travaux antérieures ont montré que es deux approhes doivent être développées si-
multanément ar pour les tehniques à erreur de sortie, une bonne initialisation est
néessaire, alors que pour les approhes à erreur d'équation, il est typique d'avoir
une estimation biaisée (Tohme, 2008).
Dans le as de l'erreur de sortie, l'algorithme est basé sur la simulation d'un mo-
dèle de la sortie et de ses fontions de sensibilité, et sur la minimisation d'un ritère
souvent quadratique, par programmation non linéaire. La propriété fondamentale
de ette méthode réside dans le fait qu'elle fournit une estimation asymptotique-
ment non biaisée des paramètres. Par ontre, le problème prinipal des méthodes
à erreur de sortie est l'existene possible de plusieurs minima loaux vers lesquels
peut onverger l'algorithme d'optimisation. C'est un problème déliat qui peut être
ontourné par l'initialisation de l'algorithme en utilisant des méthodes de type er-
reur d'équation.
Il existe une multitude de méthodes se basant sur l'erreur d'équation (Mens-
ler, 1999; Garnier et al., 2003). On peut iter parmi elles la méthode des ltres
de variables d'état (State Variable Filter, SVF) (Young, 1964), les fontionnelles
de moment de Poisson (Poisson Moment Funtionals, PMF) (Unbehauen et Rao,
1997) ou enore les moments partiels réinitialisés (Reinitialised Partial Moments,
RPM) (Trigeassou, 1987).
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Les méthodes à erreur de sortie (Output Error, OE) dans le domaine fréquentiel
présentent le formalisme dérit sur la gure 2.1. L'erreur est alors dénie par
εOE = y − yˆ = y − Bˆ
Aˆ
u (2.1)
où y est la sortie mesurée, yˆ, la sortie simulée du modèle, u, l'exitation du système,
B
A
, la fontion de transfert du système ave les paramètres exats,
Bˆ
Aˆ
, le modèle es-
timé, enn, w est la perturbation de sortie.
u
Bˆ
Aˆ
B
A
+
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+
+
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Figure 2.1  Shéma de la méthode à erreur de sortie
La méthode à erreur de sortie repose sur le fait de minimiser un ritère basé sur
l'erreur de sortie εOE qui est la diérene entre la valeur mesurée de la sortie et la
valeur simulée du modèle estimé.
Les méthodes à erreur d'équation (Equation Error, EE) présentent le formalisme
dérit sur la gure 2.2. L'erreur εEE est dénie par
εEE = Aˆy − Bˆu (2.2)
Les blos de transformation linéaire (Linear Transformation, LT) sont utilisés
dans le domaine du temps ontinu pour estimer les dérivées temporelles non mesu-
rées. Ce blo est égal à 1 dans le domaine du temps disret.
Les méthodes EE sont souvent assoiées soit à l'algorithme des moindres arrés
(Least Squares, LS), soit à l'algorithme de la variable instrumentale (Instrumental
Variable, IV). La méthode des moindres arrés revient à (Gauss, 1809) et est basée
sur une forme analytique onstruite à partir des données. L'inonvénient des LS
réside dans l'existene d'un biais asymptotique. Cela veut dire que les paramètres
estimés ontiennent des erreurs systématiques qui ne disparaissent, pas quand bien
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Figure 2.2  Shéma de la méthode à erreur d'équation
même les séries de données sont inniment longues. Il est dans e as possible d'uti-
liser une méthode à erreur de prédition (Predition Error Method, PEM) dans
une struture de modèle qui dérit également les propriétés du bruit, an d'éviter
l'apparition de biais. Cela onduit à une méthode plus omplexe qui requiert une
optimisation numérique d'une fontion non linéaire. La IV (introduite par (Reier-
sol, 1941)) peut être vue omme une tentative de parvenir à un ompromis entre
la omplexité de l'algorithme et les propriétés des paramètres estimés. En eet,
l'erreur systématique sur les paramètres tend vers zéro suivant l'augmentation de
la longueur des données (Söderström et Stoïa, 1983).
2.2.6 Identiation en boule ouverte et identiation en boule
fermée
Pour des raisons pratiques, l'identiation des systèmes est souvent onsidérée
dans le ontexte d'un fontionnement en boule ouverte. Cependant, de nombreux
systèmes ne peuvent fontionner qu'en boule fermée. En outre, des études ont
montré l'intérêt de l'identiation en boule fermée pour une meilleure synthèse de
la loi de ommande (Gevers, 1993).
L'identiation en boule fermée est motivée par deux raisons prinipales :
 Le boulage est souvent néessaire pour stabiliser le proessus, soit pare qu'il
est instable en boule ouverte, soit pare que la boule fermée est néessaire
pour son bon fontionnement ('est le as du four életrique dans notre étude).
Des raisons de séurité et des ontraintes de prodution sont également prises
en ompte.
 L'estimation des ples non dominants pourrait être un problème en boule
ouverte, ar ils sont très mal exités par l'entrée, en onduisant à une estima-
2.2 Dénitions 25
tion erronée, voire à une non estimation de es modes. La seule façon d'exiter
es ples est de proéder en boule fermée, le signal de ommande en entrée
ayant des propriétés spetrales apables d'exiter les modes ahés.
Fondamentalement, les perturbations stohastiques peuvent auser des pro-
blèmes dans e type d'identiation. En eet, à ause du boulage, es perturbations
peuvent aeter la variable de ommande u (gure 2.3). Ainsi, l'identiation di-
rete (à partir de u et y par estimation en boule ouverte) fournit des estimations
biaisées si elle est eetuée sans tenir ompte de la loi de ommande.
H(z)
+
-
yur
C(z)
+
+
b
Figure 2.3  Système en boule fermée à temps disret
Un grand nombre de méthodes d'identiation en boule fermée ont été propo-
sées (Gustavsson et al., 1977; Ljung, 1987; Söderström et Stoïa, 1989; Van Den
Hof et Shramma, 1995). Selon (Ljung, 1997), elles peuvent être lassées en trois
grandes atégories :
 Approhe direte : Le orreteur est supposé inonnu dans ette approhe.
Le système est alors identié en utilisant l'entrée u et la sortie y omme en
boule ouverte, en ignorant la loi de ommande et le signal de onsigne r.
 Approhe indirete : Le système en boule fermée est identié en utilisant la
onsigne r et la sortie y. Le système en boule fermée est estimé sur la base
de la onnaissane du orreteur.
 Approhe entrée-sortie onjuguée ou simultanée : Le orreteur est toujours
inonnu, u et y sont alors onsidérés omme les sorties d'un système multiva-
riable ommandé par la onsigne r et le bruit b. La boule ouverte est estimée
en utilisant le transfert de la boule fermée et le transfert entre r et u (Van
Den Hof et Shramma, 1993).
La méthode en deux étapes (Van Den Hof et Shramma, 1993) et la méthode d'iden-
tiation de fateurs opremiers (Van Den Hof et al., 1995) sont des as partiuliers
de l'approhe entrée-sortie onjuguée. La paramétrisation Duale de Youla (Van Den
Hof et de Callafon, 1996) est une généralisation de l'approhe indirete. Chaque mé-
thode a ses propres avantages et inonvénients. Quand la méthode à deux étapes
néessite un ordre élevé et une estimation préise de la fontion de sensibilité du
transfert de la boule fermée, la méthode des fateurs opremiers et la paramétrisa-
tion Duale de Youla possèdent l'inonvénient de traiter diilement les lasses de
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modèles ayant un ordre prédéni. La paramétrisation Tailor-Made permet d'éviter
e problème (Van Donkelaar et Van Den Hof, 1996).
Nous allons aborder de manière suinte les approhes les plus onnues en
matière d'identiation en boule fermée.
2.2.6.1 Approhe direte
Dans le as de l'identiation par approhe direte, les données u(t) et y(t)
reueillies en boule fermée sont traitées de la même manière qu'en boule ou-
verte. Sans traitement préalable, ette méthode fournit des estimations biaisées.
Cependant, on peut ltrer les erreurs de prédition pour améliorer l'estimation. De
nombreux ltres ont déjà été proposés pour obtenir un modèle adapté à la synthèse
d'une loi de ommande (Gevers, 1993).
Le prinipal inonvénient de ette méthode est dû à l'estimation du modèle du
bruit. Le hoix du modèle du bruit est ruial lors de l'identiation d'un proessus
instable, stabilisé par un orreteur en boule fermée. Du fait de es divers inon-
vénients, ette approhe est de moins en moins utilisée au prot des deux autres
types d'approhes.
2.2.6.2 Approhe indirete
Cette approhe a été introduite par Söderström et Stoïa (1989).
Considérons le système à identier H(z) orrigé en boule fermée par un or-
reteur C(z) omme montré dans la gure 2.3. La sortie du système est dérite par
l'équation suivante
yk =
C(z−1)H(z−1)
1 + C(z−1)H(z−1)
rk +
1
1 + C(z−1)H(z−1)
bk (2.3)
Le bruit de sortie de la boule fermée wk est dérit par
wk =
1
1 + C(z−1)H(z−1)
bk (2.4)
r est supposé indépendant du bruit b. On onstruit dans un premier temps un algo-
rithme d'identiation à erreur de sotie ave r et y. On obtient une estimation non
biaisée HˆBF (z
−1) qui va don être indépendante du modèle du bruit hormis la va-
riane de l'estimateur. Si l'on suppose que le modèle du orreteur est parfaitement
onnu, on déduit une estimation de H(z−1) en utilisant la relation suivante
Hˆ(z−1) =
HˆBF (z
−1)
C(z−1)
[
1− HˆBF (z−1)
]
(2.5)
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Ce prinipe onstitue l'idée de base des approhes indiretes. Ce qui dière d'une
tehnique à une autre, e sont les façons dont on estime Hˆ(z−1) (Van Den Hof et
Shramma, 1995).
2.2.6.3 Méthode Closed Loop Output Error (CLOE)
Cette méthode réursive initiée par Landau (1979) est issue des systèmes adap-
tatifs à modèle de référene MRAS, qui onsiste à ajuster en ligne le modèle du
système pour aboutir à un omportement identique entre la sortie mesurée et simu-
lée. On utilise pour ela une méthode à erreur de sortie.
Soit G le proessus générateur de bruit. On peut dénir S = 11+CG la fontion
de sensibilité et T = 1 − S la fontion de sensibilité omplémentaire. La méthode
CLOE onsiste à utiliser l'équation de sortie du orreteur
y(t) = Tr(t) + SGb(t) (2.6)
ave SG = 1. Le préditeur alors assoié est donné par
yˆ(t) = Tr(t)
= [T (1−A) +CSB] r(t)
= (1−A)yˆ(t) +Bur(t)
= Φ(t)θT
(2.7)
ave Φ(t) = [−yˆ(t− 1) · · · − yˆ(t− na) ur(t) · · · ur(t− nb)] où le signal ur(t) est
onstruit à partir du signal de référene r(t) selon
ur(t) = CSθ(t−1)r(t) (2.8)
et nb, na sont respetivement, l'ordre du numérateur B et du dénominateur A.
Un algorithme réursif peut être utilisé en se basant sur l'erreur de prédition
ε(t) = y(t)− yˆ(t) (2.9)
2.2.6.4 Paramétrisation Tailor-Made
Cette méthode onsiste en une paramétrisation du transfert en boule fermée
en fontion des paramètres du système en boule ouverte en utilisant la onnais-
sane du orreteur (Van Donkelaar et Van Den Hof, 1996). L'appellation Tailor-
Made (sur-mesure en français) vient du fait qu'elle s'adapte à la onguration
de la boule fermée. Pour obtenir une estimation du modèle du système, un algo-
rithme d'optimisation non linéaire est utilisé, les outils standards d'optimisation
de la boule ouverte ne pouvant être appliqués. Cette partie sera détaillée dans la
setion 2.5.2.2.
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2.2.7 Identiation hors ligne et identiation en ligne
Dans un grand nombre de as, il est utile, voire néessaire, d'avoir un modèle
du système estimé en ligne, 'est à dire quand le proessus est en fontionnement.
La néessité d'un tel modèle est d'autant plus grande quand il s'agit de prendre
ertaines déisions vis-à-vis du système (Ljung, 1999). Il peut s'agir :
 du hoix de l'entrée qui doit être appliquée à l'instant d'éhantillonnage sui-
vant ;
 de la synthèse d'un ltre adaptatif ;
 de la prédition de la ou des prohaines sorties ;
 de l'apparition d'une panne dans l'installation, et le as éhéant, du type de
la panne.
Les méthodes se basant sur un modèle ajustable sont appelées adaptatives.
On parle par exemple de ommande adaptative, de ltrage adaptatif, de traitement
du signal adaptatif et de prédition adaptative. Ces méthodes sont don réursives
étant donné qu'elles utilisent séquentiellement les données.
Ce type de programmation est généralement formulé de la manière suivante :
On dénit une méthode générale d'identiation omme une représentation à
partir d'un ensemble de données Zt de l'espae des paramètres
θˆt = F (t, Z
t) (2.10)
où la fontion F peut être impliitement dénie (exemple un argument minimisant
plusieurs fontions). Une formulation telle que l'équation (2.10) ne peut être utilisée
vu le nombre inertain d'opérations de alul induites, qui peut ne pas s'ahever
au prohain instant d'éhantillonnage. Au lieu de ette formulation, un algorithme
réursif doit être onforme à l'ériture suivante
X(t) = H(t,X(t− 1), y(t), u(t))
θˆt = h(X(t))
(2.11)
X(t) est un veteur de dimension xe. H et h sont des fontions expliites qui xent
a priori le nombre d'opérations. Comme l'information ontenue dans le dernier
ouple de mesures y(t) et u(t) est normalement moins importante que l'informa-
tion aumulée des éhantillons de mesures préédents, l'algorithme peut prendre
l'expression suivante
θˆt = θˆt−1 + γtQθ(X(t), y(t), u(t))
X(t) = X(t− 1) + µtQX(X(t− 1), y(t), u(t)) (2.12)
où γ et µ sont des nombres de faible valeur qui reètent la valeur de l'information
relative dans la dernière mesure.
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2.3 Algorithmes LSCTRPM et IVCTRPM
2.3.1 Formulation du problème des algorithmes EE à temps ontinu
Les algorithmes EE sont basés sur l'estimation par les moindres arrées (Ljung,
1987; Pearson, 1988; Van den Hof, 1989). L'estimation est généralement biaisée
même pour un bruit de mesure blan et un nombre inni de données mesurées. La
méthode de la variable instrumentale est un des moyens permettant de réduire e
biais (Young, 1970, 2008). Malgré e problème de biais d'estimation, es méthodes
sont largement utilisées. Elles permettent notamment l'initialisation des algorithmes
OE.
Les approhes à erreur d'équation se délinent aussi bien en temps disret qu'en
temps ontinu. Dans ette étude, on va présenter la formulation de et algorithme
seulement dans le domaine du temps ontinu (Continuous-time, CT).
Une représentation linéaire du système à temps ontinu peut être donnée par
l'équation diérentielle
y(t)+a1
dy(t)
dt
+ · · ·+ana
dnay(t)
dtna
= b0u(t)+b1
du(t)
dt
+ · · ·+bnb
dunb(t)
dtnb
+e(t) (2.13)
où y(t) est la sortie mesurée, u(t) est l'entrée d'exitation du système et e(t) est
l'erreur d'équation.
Dénissons le veteur des paramètres inonnus
θ = [a1, . . . , ana , b0, . . . , bnb ]
T
(2.14)
et le régresseur
ϕ(t) =
[
−dy(t)
dt
, · · · − d
nay(t)
dtna
, u(t), . . . ,
dunb(t)
dtnb
]T
(2.15)
L'équation diérentielle s'exprime alors sous la forme d'une régression linéaire
y(t) = θTϕ(t) + e(t) (2.16)
et le veteur de paramètres peut être estimé par la méthodes des moindres arrés.
Malheureusement, les éléments du régresseur ϕ(t), 'est-à-dire les dérivées tem-
porelles des données d'entrée-sortie, sont généralement inaessibles. Il est don
néessaire d'implémenter une solution d'approximation des dérivées temporelles.
Il existe trois lasses de méthodes basées, respetivement, sur le ltrage, l'inté-
gration ou les fontions modulantes (Garnier et al., 2003). Une omparaison de plu-
sieurs méthodes est réalisée dans (Tohme, 2008). L'approhe utilisée ultérieurement
pour initialiser les algorithmes OE est basée sur les moments partiels réinitialisés
(Reinitialised Partial Moments, RPM) (Ouvrard et Trigeassou, 2011; Trigeassou,
1987).
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2.3.2 Algorithme LSCTRPM
Cette approhe basée sur les moments sert à résoudre le problème de l'approxi-
mation des dérivées temporelles. Elle a été introduite par Trigeassou (1987).
Soit f(t) une fontion dénie sur l'intervalle [0,∞[. Le moment d'ordre n de
f(t) est déni par
Mfn =
∫
∞
0
tn
n!
f(t)dt (2.17)
Le moment partiel orrespond à une tronature sur l'intervalle [0, T [ de Mfn
Mfn(T ) =
∫ T
0
tn
n!
f(t)dt (2.18)
Pour présenter le prinipe des moments partiels réinitialisés (Ouvrard et Tri-
geassou, 2011), onsidérons un système du premier ordre donné par l'équation dif-
férentielle suivante
dy0(t)
dt
= −a0y0(t) + b0u(t) (2.19)
où y0(t) est onsidérée omme la sortie réelle du système.
Appliquons le moment partiel du premier ordre sur l'équation diérentielle
(2.19) ∫ T
0
t
dy0(t)
dt
= −a0
∫ T
0
ty0(t)dt+ b0
∫ T
0
tu(t)dt (2.20)
Après une intégration par parties sur la partie gauhe de l'équation (2.20), la
formulation de la sortie y0(T ) est obtenue
y0(T ) = −a0M
y0
1 (T )
T
+ b0
Mu1(T )
T
+
My00 (T )
T
(2.21)
Puisque la sortie réelle y0(t) est inaessible, remplaçons e signal par la sortie
mesurée y(t) perturbée par un bruit blan de moyenne nulle. Alors, la formulation
de la sortie orrespondante présente une variane dépendant de l'intervalle déni par
T . Il a été montré qu'une valeur Topt de T fournit une variane minimale (Trigeas-
sou, 1987). An de onserver une variane minimale à haque instant t et d'éviter
un temps de alul roissant lorsque T augmente, les moments partiels réinitialisés
ont été introduits (Trigeassou, 1987). Le prinipe onsiste à aluler les intégrales
sur un horizon glissant de largeur Tˆ ave Tˆ une approximation de Topt.
Dénissons le moment partiel réinitialisé d'ordre n de la fontion f(t) par
Mfn (t) =
∫ Tˆ
0
τnf(t− Tˆ + τ)dτ (2.22)
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En remplaçant, dans (2.21), y0(t) par la sortie mesurée y(t) et en onsidérant les
moments partiels réinitialisés au lieu des moments partiels, l'estimation yˆ(t) pour
haque instant t est obtenue
yˆ(t) = −aˆ0M
y
1 (t)
Tˆ
+ bˆ0
Mu1 (t)
Tˆ
+
My0 (t)
Tˆ
= aˆ0α
y
0(t) + bˆ0β
u
0 (t) + γ
y(t)
(2.23)
En utilisant le hangement de variable µ = Tˆ − τ , les moments partiels réinitia-
lisés de l'équation (2.23) deviennent
Mv1 (t) = Tˆ
∫ Tˆ
0
Tˆ − µ
Tˆ
v(t− µ)dµ ave v = y ou u
My0 (t) = Tˆ
∫ Tˆ
0
1
Tˆ
y(t− µ)dµ
(2.24)
et orrespondent aux produits de onvolution suivants
Mv1 (t) = Tˆm(t) ∗ v(t)
My0 (t) = Tˆ
(
δ(t) − dm(t)
dt
)
∗ y(t), (2.25)
où δ est la fontion de Dira, ∗ est le produit de onvolution et
m(t) =
{
Tˆ−t
Tˆ
si t ∈
[
0, Tˆ
]
0 sinon
(2.26)
Ainsi l'équation (2.23) est dérite par des produits de onvolution omme suit
yˆ(t) = −aˆ0(m(t) ∗ y(t)) + bˆ0(m(t) ∗ u(t)) + (δ(t) − dm(t)
dt
) ∗ y(t) (2.27)
où m(t) est un ltre FIR et Tˆ est le paramètre de oneption hoisi au voisinage de
Topt.
La généralisation à la fontion de transfert suivante
H(s) =
b0 + b1s+ . . .+ bnbs
nb
a0 + a1s+ . . . + ana−1s
na−1 + sna
, nb ≤ na (2.28)
est dérite dans (Ouvrard et Trigeassou, 2011). Le modèle CT RPM orrespondant
est donné par
yˆ(t) =
na−1∑
i=0
aˆiα
y
i (t) +
nb∑
j=0
bˆjβ
u
j (t) + γ
y(t)
= ϕ(t)θˆRPM + γy(t)
(2.29)
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où
ϕ(t) =
[
αy0(t), . . . , α
y
na−1
(t), βu0 (t), . . . , β
u
m(t)
]
θˆRPM =
[
aˆ0, . . . , aˆna−1, bˆ0, . . . , bˆm
]T (2.30)
Les éléments du régresseur ϕ(t) sont donnés par
αy0(t) = −m(t) ∗ y(t)
βu0 (t) = m(t) ∗ u(t)
αyi (t) = −
dim(t)
dti
∗ y(t) pour 1 ≤ i < na
βuj (t) = −
djm(t)
dtj
∗ u(t) pour 1 ≤ j < nb
γy =
(
δ(t)− d
nam(t)
dtna
)
∗ y(t)
m(t) =
{
(Tˆ−t)na tna−1
(na−1)!Tˆna
si t ∈
[
0, Tˆ
]
0 sinon
(2.31)
Considérons N données {u(kts), y(kts)}k=1,...,N où ts est la période d'éhan-
tillonnage. Le veteur de paramètres peut alors être estimé par la méthode des
moindres arrés nommée LSCTRPM
θˆRPM =
 N∑
i=Kˆ
ϕ(its)ϕ
T (its)
−1 N∑
i=Kˆ
ϕ(its)(y(its)− γy(its)) (2.32)
où Tˆ = Kˆts.
Les fontions αyi (t), β
u
j (t) et γ
y(t) (2.31) sont alulées par onvolution de l'en-
trée ou de la sortie ave le ltre FIR m(t) ou ses dérivées. L'implémentation de
l'algorithme LSCTRPM est dérite dans (Ouvrard et Trigeassou, 2011).
Les modèles RPM néessitent le hoix du paramètre de oneption Tˆ , appelé
intervalle de réinitialisation. Il a été montré que la qualité des modèles RPM n'est
pas très sensible à e hoix (Tohme, 2008). Le hoix de Tˆ par l'utilisateur n'est
pas plus diile que eux de la fréquene de oupure et de l'ordre du ltre reom-
mandé pour les modèles ARX (Ljung, 2003) ou que le hoix d'autres paramètres
de oneption dans les tehniques d'identiation à temps ontinu (Garnier et al.,
2003).
Le paramètre de oneption Tˆ permet l'adaptation du modèle RPM à la nature
du bruit (Ouvrard et Trigeassou, 2011) :
2.3 Algorithmes LSCTRPM et IVCTRPM 33
• Si la perturbation est de type bruit blan erreur de sortie, 'est-à-dire que la
struture du système appartient à l'ensemble des modèles à erreur de sortie,
alors un intervalle de réinitialisation optimal existe. Notons-le Tˆwn. Il fournit
une variane minimale de l'erreur et un biais fortement réduit. Pour un sys-
tème d'ordre faible (Tohme, 2008), Tˆwn peut être hoisi tel qu'il soit équivalent
au double de la prinipale onstante de temps pour un système apériodique
ou au double du temps de montée (zéro - 90%) pour un système osillant. Par
ontre, pour les systèmes d'ordre élevé, la valeur optimale Tˆwn peut être trou-
vée seulement empiriquement en augmentant progressivement Tˆ . Si Tˆ = Tˆwn,
il est démontré dans (Ouvrard et al., 2010; Tohme et al., 2009) que le ltre
FIR m(t) est prohe du ltre idéal de Steiglitz-MBride (Steiglitz et MBride,
1965).
• Si la perturbation est de type bruit blan erreur d'équation, 'est-à-dire que
la struture du système appartient à l'ensemble des modèles ARX, alors l'in-
tervalle de réinitialisation doit être égal à nats. Ainsi, le modèle RPM à temps
disret est équivalent à un modèle ARX et l'estimation est non biaisée.
• Si la perturbation est un bruit oloré, 'est-à-dire que la struture du système
n'appartient pas à l'ensemble des modèles ARX ou des modèles OE, alors
l'intervalle de réinitialisation optimal appartient à l'intervalle ]nats, Tˆwn[.
En pratique, la valeur de Tˆ peut être hoisie empiriquement en faisant roitre
Tˆ et en omparant les résultats à l'aide d'un ritère tel que le ritère quadratique
ou l'auto-orrélation des résidus.
Notons qu'il est reommandé d'utiliser la méthode de la variable instrumentale
ave modèle auxiliaire (Ouvrard et Trigeassou, 2011; Young, 1970, 2008) dérite
dans la setion suivante an d'éliminer le biais.
2.3.3 Algorithme IVCTRPM
L'algorithme itératif de la variable instrumentale est utilisé pour supprimer le
biais introduit par le bruit.
Considérons la variable instrumentale ξ(t) onstruite à partir du modèle auxi-
liaire suivant
Ξ(s) =
bˆ0 + bˆ1s+ · · · + bˆnbsnb
aˆ0 + aˆ1s+ · · ·+ aˆna−1sna−1 + sna
U(s) (2.33)
où Ξ(s) et U(s) sont les transformées de Laplae des signaux temporels ξ(t) et u(t),
respetivement.
Les prinipales étapes de la méthode IVCTRPM sont résumées par l'algorithme
suivant :
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1. Estimer le veteur initial des paramètres (j = 0)
θˆjIV =
[
aˆj0, · · · , aˆjna−1, bˆ
j
0, · · · , bˆjnb
]T
(2.34)
Dans notre as, le veteur initial représente l'estimation par les moindres
arrés LSCTRPM résultant de l'équation (2.32).
2. Construire le modèle auxiliaire à l'aide du veteur de paramètres θˆjIV . Simuler
ensuite la sortie du modèle auxiliaire ξ(t) à l'aide de l'équation (2.33).
3. (a) Générer les fontions αξ0, · · · , αξna−1, βu0 , · · · , βunb et γy à l'aide de l'équa-
tion (2.31).
(b) Construire le régresseur
ζ(t) =
[
αξ0, · · · , αξna−1, βu0 , · · · , βunb
]T
(2.35)
4. Caluler l'estimation du veteur de paramètres θˆj+1IV
θˆj+1IV =
 N∑
i=Kˆ
ζ(its)ϕ
T (its)
−1 N∑
i=Kˆ
ζ(its)(y(its)− γy(its)) (2.36)
5. Inrémenter j et répéter l'étape 2 jusqu'à e que la valeur maximale de l'erreur
relative sur les paramètres soit susamment faible∣∣∣∣∣ θˆj+1IV − θˆjIVθˆjIV
∣∣∣∣∣ < ε ou j ≥ Niter (2.37)
où ε est un seuil de tolérane donné, et Niter est le nombre maximum d'ité-
rations.
Les programmes Matlab des algorithmes LSCTRPM et IVCTRPM sont dispo-
nibles sur http ://www.lias-lab.fr/perso/regisouvrard/CTRPM/.
2.4 Algorithme de Levenberg-Marquardt
Une autre façon de résoudre le problème formulé dans la setion 2.2.5 est d'im-
plémenter un algorithme d'optimisation non linéaire. Dans ette étude, on a hoisi
l'algorithme de Levenberg-Marquardt (Marquardt, 1963). Le ritère J , déni par
l'équation (2.38), est basé sur l'erreur de sortie, 'est à dire l'erreur entre la sortie
mesurée du système y et la sortie simulée du modèle yˆ(θˆ), dénie par l'équation
(2.39).
J =
1
K
K∑
k=1
ε2OE =
1
K
K∑
k=1
(y − yˆ(θˆ))2 (2.38)
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εOE = y − yˆ(θˆ) (2.39)
où
yˆ(θˆ) =
Bˆ(s, θˆ)
Aˆ(s, θˆ)
u(s) = H(s, θˆ)u(s) (2.40)
ave θˆ = [aˆ0, . . . , aˆna−1, bˆ0, . . . , bˆnb ]
T
et
Bˆ(s, θˆi) =
nb∑
j=0
bˆjs
j
, Aˆ(s, θˆi) =
na−1∑
j=0
aˆjs
j + sna.
L'algorithme de Levenberg-Marquardt est déni par l'équation itérative suivante
θˆi+1 = θˆi −
{
[J
′′
θθ + λI]
−1J
′
θ
}
θ=θˆi
(2.41)
où J
′
θ et J
′′
θθ représentent le gradient et l'approximation du Hessien, respetivement
dénis par
J
′
θ = −
2
K
K∑
k=1
εOE(θˆ)σ(θˆ), J
′′
θθ =
2
K
K∑
k=1
σ(θˆ)σ(θˆ)T (2.42)
σ(θˆ) représente le veteur des fontions de sensibilité paramétrique σ(θˆ) = ∂yˆ(θˆ)
∂θˆ
,
λ est un salaire utilisé pour ontrler la onvergene, I une matrie identité de
dimension (na + nb) et K le nombre d'éhantillons.
Les fontions de sensibilité sont alulées omme suit
σy,aˆj = −
sj yˆ(θˆi)
A(s, θˆi)
, σ
y,bˆj
=
sju(θˆi)
A(s, θˆi)
(2.43)
La propriété de onvergene asymptotique dans et algorithme est obtenue au
prix de la minimisation d'un ritère quadratique non linéaire, qui peut onduire à un
minimum loal (Landau, 1976). Pour éviter les minima loaux, une solution onsiste
à utiliser un algorithme à erreur d'équation tel que IVCTRPM pour initialiser au
voisinage du minimum global.
2.5 Identiation hors-ligne en boule fermée
An d'identier un proessus boulé, une méthodologie générale pour l'identi-
ation en boule fermée basée sur l'approhe indirete est appliquée. Conrètement,
un algorithme d'identiation à erreur de sortie ave un alul expliite des fontions
de sensibilité est utilisé (Knudsen, 1994).
2.5.1 Estimation du orreteur
La onnaissane exate de la loi de ommande peut sembler évidente, parti-
ulièrement quand les systèmes sont ommandés numériquement. Cependant en
pratique, le orreteur implanté peut être légèrement diérent du orreteur réel, à
ause, entre autres, du mode de programmation, des non-linéarités, des dispositifs
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d'antisaturation, et. Une solution onsiste à identier le orreteur. An d'éviter
de faire un hoix a priori sur le modèle du orreteur, une tehnique de surparamé-
trisation est utilisée. Ensuite un ritère basé sur les moments disrets est appliqué
pour dénir l'ordre minimal de la struture permettant de aratériser au mieux le
orreteur (Poinot, 1996).
Considérons le système donné par la boule fermée de la gure 2.4. yk est la
mesure de xk additionnée au bruit bk (yk = xk + bk). Une fois que la mesure est
obtenue, yk devient parfaitement onnu. yk est don une valeur ertaine qui peut
être utilisée dans l'algorithme de alul du orreteur. Il s'agit don d'un problème
d'identiation sans bruit. Ave ette onnaissane a priori du signal de ommande
uk et de la onsigne ek, on peut appliquer un algorithme de moindres arrés ordi-
naire (Ljung, 1999).
C(z) = R(z)
S(z) H(z)
+
-
+
+
yk
bk
xkukek
Figure 2.4  Shéma de la boule fermée
Dénissons, par exemple, le orreteur à estimer suivant
R(z)
S(z)
=
r0 + r1z
−1
1 + s1z−1
(2.44)
alors
uk + s1uk−1 = r0(ek − yk) + r1(ek−1 − yk−1) (2.45)
Connaissant le signal de ommande, la onsigne et la sortie bruitée, on peut érire
uˆk = ϕ
T
k θˆ (2.46)
ave ϕTk =
[
ek − yk ek−1 − yk−1 −uk−1
]
et θˆT =
[
rˆ0 rˆ1 sˆ1
]
.
Si la struture exate est inonnue, le prinipe de suparamétrisation peut être
appliqué. Par onséquent, CS(z) =
RS(z)
SS(z)
est hoisie en onsidérant
deg[RS(z)] > deg[R(z)], deg[SS(z)] > deg[SS(z)] (2.47)
Considérons l'estimation du orreteur surparamétrisé
CS(z) =
r0 + r1z
−1 + . . .+ rSz
−S
1 + s1z−1 + . . . sSz−S
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où S est le degré de surparamétrisation, et uˆk = ϕ
T
SkθˆS, ave
ϕTSk = [ek − yk . . . ek−S − yk−S − uk−1 . . .− uk−S]
θˆTS = [r0 . . . rS s1 . . . sS ]
(2.48)
Il est néessaire de s'assurer que le degré S soit susamment grand pour éviter
des erreurs de modélisation, et en même temps qu'il soit inutilement élevé au risque
d'avoir une erreur de variane prépondérante. C'est pour ela qu'un test de araté-
risation des invariants de modélisation basé sur les moments est utilisé (Trigeassou,
1987).
Soit gk la réponse impulsionnelle du orreteur, formée d'une séquene de somme
nie sur [0,∞[. Un développement en série de Taylor au voisinage de z−1 = 1 donne
Z {gk} = CS(z) =
∞∑
n=0
(z−1 − 1)n
n!
Mn(gk) (2.49)
où Mn(gk) =
∞∑
k=n
Ankgk ave A
n
k =
k!
(k−n)! représente le moment disret d'ordre n de
la réponse impulsionnelle gk.
Dans le as d'un orreteur omportant un intégrateur, on déduit les moments
d'ordre 0, 1 et 2 omme suit
M0 = β0/α1
M1 = (β1 − C0α2)/α1
M2 = 2(β2 − C0α3 − C1α2)/α1
(2.50)
ave βn =
S∑
k=n
Ankrk, αn =
S∑
k=n
Anksk.
Dans le as où la struture surparamétrisée englobe la struture exate, ela
veut dire que tous ses moments sont équivalents à eux du vrai système. Dans
la pratique, les moments exates sont inonnus, mais nous pouvons augmenter la
omplexité de la struture et aluler ses moments au fur à mesure. Quand une
stabilité des moments est obtenue, autrement dit, quand les moments ne varient
plus, la struture orrespondante englobe ertainement la struture du vrai système.
2.5.2 Estimation du modèle du système
Par la suite, deux méthodes diérentes sont omparées : une méthode d'identi-
ation à erreur de sortie basée sur une déomposition de la boule fermée (OE-CLD
pour Output Error identiation method based on a Closed-Loop Deomposition)
(Grospeaud, 2000), et l'algorithme de Tailor-Made (TM) (Grospeaud, 2000; Van
Donkelaar et Van Den Hof, 1996).
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2.5.2.1 Algorithme OE-CLD
Un orreteur disret C(z) peut être appliqué à un système à temps ontinu
H(s) omme ela est montré dans la gure 2.5 (Grospeaud, 2000).
La solution fournie par la méthode OE-CLD onsiste à simuler yˆ à partir de
H(s, θˆ). Les fontions de sensibilité de sortie σ
y,θˆ
peuvent être alulées en prenant
en ompte σ
u,θˆ
(la sensibilité du signal de ommande préditif uˆ par rapport à θˆ).
+
-
r
C(z)
u
H(s)
y
b
+
+
+
+
-
Cˆ(z)
uˆ
H(s, θˆ)
-
yˆ
Algorithme
d′optimisation
θˆ
Figure 2.5  Algorithme OE basé sur la déomposition de la boule
fermée
Dénissons σ
y,θˆi
. On sait que
yˆ(s) = H(s, θˆ)uˆ(s)
alors
σ
y,θˆ
= H(s, θˆ)
∂uˆk
∂θˆ
+
∂H(s, θˆ)
∂θˆ
uˆ(s) (2.51)
ave
∂uˆk
∂θi
obtenu à partir de l'équation aux diérenes semblable à une équation du
type (2.45), par exemple, e qui donne
∂uˆk
∂θˆi
+ s1
∂uˆk−1
∂θˆi
= −r0∂yˆk
∂θˆi
− r1 ∂yˆk−1
∂θˆi
Soit, en d'autres termes
σ
uˆk,θˆi
+ s1σuˆk−1,θˆi = −r0σyk,θˆi − r1σyk−1,θˆi (2.52)
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A l'aide de ette formulation de la fontion de sensibilité, il est possible d'es-
timer les paramètres du modèle ontinu ommandé par un algorithme numérique.
Cette formulation est utilisable pour les systèmes disrets, et permet également de
onsidérer des orreteurs non linéaires ar ette ériture, qui est générale, n'émet
pas d'hypothèse partiulière sur la linéarité du orreteur ni même du système.
2.5.2.2 Paramétrisation TM
Cette méthode est un algorithme à erreur de sortie globalement utilisé pour
identier la fontion de transfert disrète de la boule fermée (Figure 2.6). Cette
méthode a été largement traitée dans (Grospeaud, 2000; Van Donkelaar et Van Den
Hof, 1996) .
H(z, θˆ)
+
-
yMkxkuˆkrk
C(z)
Figure 2.6  Système en boule fermée à temps disret
Considérons C(z) = R(z)
S(z) et H(z, θˆ) =
Bˆ(z)
Aˆ(z)
, alors
yM (z) =
R(z)Bˆ(z)
S(z)Aˆ(z) +R(z)Bˆ(z)
r(z) (2.53)
ou bien yM(z)Pˆ (z) = R(z)Bˆ(z)r(z) ave Pˆ (z) = S(z)Aˆ(z) +R(z)Bˆ(z)
Le alul de la fontion de sensibilité σk =
∂yMk
∂θˆ
donne
σk =
S(q−1)
Pˆ (q−1)
ϕMk (2.54)
ave q l'opérateur de retard, et
ϕMk =

−yM(k − 1)
.
.
.
−yM(k − na)
uˆ(k − 1)
.
.
.
uˆ(k − nb)

L'équation (2.54) est utilisée dans l'algorithme de Levenberg-Marquardt. En-
suite, la fontion de transfert ontinue Hˆ(s) est obtenue à partir de la fontion de
transfert disrète Hˆ(z).
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2.6 Identiation en ligne par algorithmes réursifs
La plus populaire des méthodes d'estimation en ligne est la méthode réursive
des moindres arrés, qui doit en partie sa popularité à son utilisation très répandue
dans les algorithmes de ommande adaptative. Dans notre étude, et algorithme a
été réadapté en remplaçant la partie moindres arrés de l'algorithme LSCTRPM
par un algorithme de moindres arrés réursifs. De même pour le as de l'estimation
par la méthode IVCTRPM, la partie variable instrumentale est également remplaée
par sa version réursive. Cette méthode innovante d'estimation en ligne est ensuite
éprouvée via un test de performane et une omparaison à diverses méthodes.
2.6.1 Algorithme LSCTRPM réursif
En s'inspirant de l'algorithme des moindres arrés réursifs dérits dans (Ljung,
1987, 1999), l'algorithme LSCTRPM réursif peut être résumé omme suit :
θˆ(t) = θˆ(t− 1) + L(t)
[
y(t)− γy(t)− ϕT (t)θˆ(t− 1)
]
(2.55)
L(t) =
P (t− 1)ϕ(t)
λ(t) + ϕT (t)P (t− 1)ϕ(t) (2.56)
P (t) =
1
λ(t)
[
Inp − L(t)P (t− 1)
]
(2.57)
où np = na+nb+1, représente le nombre de paramètres à estimer et I la matrie
identité. ϕ(t) est donné par l'équation suivante
ϕ(t) =
[
αy0(t), · · · , αyna(t), βu0 (t), · · · , βunb(t)
]T
(2.58)
ave t = kts. λ est un fateur positif inférieur ou égal à 1, ommunément appelé
fateur d'oubli :
λ = 1 toutes les données lointaines et réentes ont le même poids. Cette valeur
permet d'assurer la onvergene ;
λ < 1 permet un oubli exponentiel des informations passées d'où un algorithme
à mémoire nie. La vitesse du hangement des paramètres est rapide,
e qui rend l'algorithme plus sensible au bruit à ause des fortes osillations.
Le hoix de λ est don un ompromis entre la onvergene et la performane de
la poursuite. C'est pour ette raison qu'il est ommun d'utiliser un fateur d'oubli
variant dans le temps. Un hoix typique est elui de faire varier λ exponentiellement
vers 1 :
λ(t) = 1− λt0(1− λ(0))
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qui peut failement être implantée via la formule réursive suivante :
λ(t) = λ0λ(t− 1) + (1− λ0) (2.59)
On peut prendre par exemple λ0 = 0.99 et λ(0) = 0.95.
Les onditions initiales sont :
• θˆ(0) est le veteur initial des paramètres. Il peut être le résultat d'une esti-
mation hors-ligne, par exemple ave la méthode LSCTRPM, ou enore d'une
estimation ave une méthode à temps disret, suivie d'une onversion du mo-
dèle en ontinu.
• P (0) est l'estimation de la matrie de ovariane des paramètres initiaux :
 si P (0) est faible alors L(t) le sera également et par onséquent θˆ(t)
hangera lentement ;
 si P (0) est signiatif alors θˆ(t) va s'éloigner rapidement de θˆ(0).
En général, P (0) est hoisi tel que
P (0) = ρI
où ρ est une onstante, hoisie grande dans le as où la onane envers
l'estimation initiale est faible.
2.6.2 Algorithme IVCTRPM réursif
De la même manière, l'algorithme de la variable instrumentale à temps ontinu
basé sur les moments partiels réinitialisés peut être adapté en temps réel :
θˆIV (t) = θˆIV (t− 1) + L(t)
[
y(t)− γξ(t)− ϕT (t)θˆIV (t− 1)
]
(2.60)
L(t) =
P (t− 1)ζ(t)
λ(t) + ϕT (t)P (t− 1)ζ(t) (2.61)
P (t) =
1
λ(t)
[
Inp − L(t)P (t− 1)
]
(2.62)
ζ est donné par l'équation suivante, ξ étant, rappelons-le, l'instrument :
ζ(t) =
[
αξ0(t), · · · , αξna(t), βu0 (t), · · · , βunb(t)
]T
(2.63)
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2.6.3 Analyse de performane des algorithmes LSCTRPM et IVC-
TRPM réursifs
Les performanes des algorithmes sont analysées à l'aide de simulations de
Monte Carlo. Pour ela, onsidérons le système du premier ordre dérit par
H(s) =
10
s+ 10
(2.64)
On hoisit un nombre de réalisations égal à Nexp = 100. Le rapport signal sur
bruit (SNR pour Signal to Noise Ratio) est déni par
SNR = 10 log10
(
ov(y0)
ov(v)
)
(2.65)
Le signal d'exitation u(t) est un multisinus. Les sorties non-bruitée y0(t) et
bruitée y(t) sont présentées dans la gure 2.7. La sortie est simulée ave un pas
d'éhantillonnage ts = 0.01s et une longueur N = 500.
Le tableau 2.1 et la gure 2.8 présentent une omparaison de diérentes mé-
thodes d'estimation paramétriques réursives dans le domaine de Laplae, en l'o-
urrene : les moindres-arrés simples réursifs (rls), la méthode de la variable ins-
trumentale (riv), une méthode à erreur de sortie (roe), l'algorithme LSCTRPM
réursif (lstrpm réursif), l'algorithme IVCTRPM réursif (ivtrpm réursif) et
leurs variantes respetives qui utilisent un fateur d'oubli λ variable, et enn la
Reursive Simplied Rened Instrumental Variable (rsriv) qu'on retrouve dans la
toolbox Contsid (Garnier et al., 2007). La omparaison à ette dernière méthode se
justie par le fait qu'elle est onsidérée omme optimale et ne fait pas intervenir de
paramètre de synthèse.
Une série de ritères a été alulée dans le but d'avoir une mesure d'ensemble
de la qualité des estimations, à savoir la valeur moyenne (mean), l'éart-type (std)
et l'erreur quadratique moyenne relative (Normalized Root Mean Square Error)
dénie par
RMSE =
√√√√ 1
Nexp
Nexp∑
q=1
(
θ0j − θˆj(q)
θ0j
)
(2.66)
où θˆj(q) représente le j
e`me
élément du veteur des paramètres, et θ0j sa valeur réelle.
Comme le système est du premier ordre, l'estimation du Topt est égale à Tˆ =√
3/a0 ≈ 173ms, e qui donne un Kˆ égal à Tˆ /ts ≈ 17. Les résultats sont présentés
dans le tableau 2.1 et la gure 2.8.
On onstate que les estimations en ligne onvergent vers leurs équivalents en
estimations hors ligne. En eet, les moindres arrés étant biaisés dans la version
hors ligne, ils restent biaisés dans la version en ligne et la variable instrumentale
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Figure 2.7  Données d'entrée-sortie ave un niveau de bruit de 10 dB
mean std RMSE
lstrpm réursif
a0 9.8807 0.2717 0.0295
b0 9.8890 0.2690 0.0289
lstrpm réursif - λvar
a0 9.8836 0.2816 0.0303
b0 9.8910 0.2803 0.0299
ivtrpm réursif
a0 9.8721 0.2752 0.0302
b0 9.9048 0.2649 0.0280
ivtrpm réursif - λvar
a0 9.9029 0.2661 0.0282
b0 10.0112 0.2942 0.0292
rls
a0 -0.7434 0.01384 1.074
b0 0.2444 0.0130 0.9755
riv
a0 10.7850 0.4698 0.0913
b0 10.7264 0.4402 0.0848
roe
a0 11.1699 1.1244 0.16187
b0 10.9564 1.052 0.1418
rsriv
a0 10.5772 0.4215 0.0713
b0 10.5516 0.4290 0.0697
Table 2.1  Résultats de simulation de Monte Carlo (SNR = 10 dB)
étant non biaisée en hors ligne, elles restent non biaisées en ligne. Pour un niveau de
bruit de 10 dB, l'algorithme LSCTRPM réursif ayant un fateur d'oubli variable
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en exponentiel n'améliore pas l'estimation, si on se réfère à la gure 2.8. Cependant,
ette méthode ontribue à améliorer la partie transitoire de l'estimation en ligne.
L'estimation ave la IVCTRPM réursif donne de meilleurs résultats. Ce résultat
était attendu vu que la variable instrumentale a pour but d'éliminer le biais dû aux
bruits. Comme dans le as de l'algorithme LSCTRPM réursif, la variante ave un
fateur d'oubli variant dans le temps n'améliore pas les estimations, si e n'est le
transitoire. Les estimations par erreur de sortie roe donne de moins bon résultats
ave une variane importante. La méthode rsriv donne de meilleures estimations
que les méthodes rls, riv et roe, néanmoins ave un éart-type important.
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Figure 2.8  Résultats de simulation de Monte Carlo : Moyennes et
éarts-types des estimées pour les huit approhes diérentes (SNR =
10 dB)
2.7 Modélisation non-paramétrique
Une modélisation à l'aide de proessus gaussiens est également envisagée dans
l'étude du sous-ensemble haudière industrielle. L'objetif est de fournir une alter-
native à l'estimation paramétrique et ne pas xer d'a priori quant à la struture du
modèle à estimer. Soit f(x) une fontion inonnue de RN dans R, dont on souhaite
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onstruire une approximation. Conrètement, il s'agit d'une méthode d'approxima-
tion non-paramétrique qui vise à onstruire une approximation fˆ de la fontion f(x)
à partir des N observations {xi, yi = f(xi)}i=1...N (observations éventuellement en-
tahées de bruit bi, dans e as yi = f(xi) + bi) et d'a priori sur les vitesses de
variations de la fontion herhée.
L'a priori s'exprime en supposant que la fontion herhée est la réalisation d'un
proessus aléatoire régulier F (x). En pratique, on hoisit pour F (x) un proessus
gaussien entièrement déterminé par sa moyenne et sa fontion de ovariane :
 Moyenne : m(x) = E {F (x)}
 Covariane : c(x, x′) = E {Fc(x)Fc(x′)} où Fc(x) est le proessus entré :
Fc(x) = F (x)− E {Y (x)}
La moyenne est ii prise nulle pour traduire l'absene d'a priori sur une éven-
tuelle tendane de la fontion f(x). La fontion de ovariane est hoisie à partir
d'une famille paramétrée de fontions de ovariane (appelées aussi noyaux) dont les
paramètres sont estimés à l'aide du ritère du maximum de vraisemblane (Aldrih,
1997; Baho, 2013). Si le proessus peut être onsidéré omme "stationnaire" (in-
variane des propriétés statistiques par déalage temporel) omme 'est le as pour
la modélisation du débit de gaz dans une haudière (voir quatrième hapitre), alors
la fontion de ovariane c(x, x′) ne dépend que de x− x′.
Parmi les familles de fontions de ovariane stationnaires, on peut iter le noyau
gaussien cg déni par l'équation (2.67), la ovariane de Matérn cM dénie par
l'équation (2.68), la fontion de ovariane exponentielle et la fontion de ovariane
quadratique rationnelle (Rasmussen et Williams, 2006).
 Noyau gaussien :
cg (d) = Aexp
(
−
(
d√
2ρ
)2)
(2.67)
où le paramètre A orrespond à la variane du proessus et traduit don son
amplitude, d = ‖x− x′‖ orrespond à la distane entre x et x′, le paramètre
ρ est un paramètre d'éhelle stritement positif, aratéristique de la vitesse
des variations. Appelé également portée, il orrespond à l'eet mémoire du
proessus : plus ρ est grand, plus deux valeurs du proessus pour x et x′
prohes sont orrélées et don plus le proessus a des variations lentes, omme
le montre la gure 2.9.
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Figure 2.9  Fontion de ovariane gaussienne pour deux valeurs dif-
férentes de ρ. Les traés de la olonne de droite orrespondent à des
réalisations aléatoires d'un proessus gaussien généré ave les fontions
de ovariane de la olonne de gauhe.
 Covariane de Matérn :
cM (d) = A
21−ν
Γ(ν)
(√
2νd
ρ
)ν
Kν
(√
2νd
ρ
)
(2.68)
où ν est un paramètre de forme stritement positif, Kν est la fontion de
Bessel de seonde espèe et Γ la fontion gamma.
Les fontions de ovariane de Matérn possèdent don un paramètre supplé-
mentaire ν par rapport aux ovarianes gaussiennes. Ce paramètre de forme,
permet de gérer la régularité du proessus. Comme l'illustre la gure 2.10,
plus e paramètre est grand et plus le proessus est régulier.
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Figure 2.10  Fontion de ovariane de Matérn pour deux valeurs
de ν. Les traés de la olonne de droite orrespondent à des réalisa-
tions aléatoires d'un proessus gaussien généré ave les fontions de
ovariane de la olonne de gauhe.
Dans notre étude, nous avons onsidéré une modélisation par une ovariane de
Matérn. Cette famille de ovariane a été hoisie à la fois pour sa apaité à repré-
senter une large gamme de proessus, et pare que ses paramètres sont failement
interprétables. Elle permet également d'éviter d'éventuels problèmes numériques.
An d'exprimer la ontrainte que la fontion fˆ(x) herhée est prohe des N ob-
servations, on reherhe, parmi toutes les réalisations du proessus gaussien, elles
qui permettent d'expliquer les points observés : 'est le prinipe même de la modé-
lisation par proessus gaussiens qui onsiste à onditionner la loi du proessus par
rapport aux observations. Le proessus onditionné est en fait un nouveau proessus
dont la loi, portant à la fois l'a priori (régularité, vitesse de variation du proessus)
et les informations apportées par l'observation du proessus en ertains points, peut
être alulée. Ce prinipe est illustré gure 2.11 sur un exemple où la variable x est
salaire.
L'estimation fˆ(x) souvent retenue pour estimer la fontion f(x) en un point x
est la moyenne du proessus onditionnée en e point. La fontion de ovariane
du proessus onditionné permet également de aluler des intervalles de onane
à 95% pour la fontion f(x). La gure 2.12 reprend les données de la gure 2.11
(même fontion f(x), mêmes absisses xi et mêmes valeurs observées) et donne
l'estimation fˆ(x) et les intervalles de onane assoiés. Les valeurs observées étant
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Figure 2.11  Exemple de réalisations générées aléatoirement à partir
de la loi d'un proessus gaussien ave une ovariane de Matérn de
paramètres (A = 1, ρ = 1, ν = 2) onditionnée à un ensemble de N = 6
valeurs observées (supposées ii sans bruit)
ii non bruités, les intervalles de onane ont une largeur nulle aux abisses des
points observés ontrairement au as bruité. Eetivement, e n'est plus le as quand
les données sont bruitées, et dans e as, la problème traité devient un problème
d'approximation de fontion et non plus un problème d'interpolation. Ce as est
illustré par la gure 2.13.
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Figure 2.12  Exemple illustratif de la modélisation par proessus
gaussiens  Pointillés rouges : fontion à estimer ; erles rouges : obser-
vations ; ourbe en pointillés noirs : estimation ; zone grisée : intervalles
de onane à 95%
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
−2
−1
0
1
2
3
x
 
 
f(x)
obs. yi
fˆ(x)
Interv. Conf.
Figure 2.13  Même problème que sur la gure 2.12 mais en onsi-
dérant que les données sont bruitées. Contrairement à la gure 2.12,
l'estimation ne passe plus exatement par les points observés et les in-
tervalles de onane ne sont plus de largeur nulle aux points observés.
2.8 Conlusion
Dans e hapitre, une desription des diérentes méthodes d'estimation utilisée
pour modéliser les trois sous-ensembles (four à résistanes, haudière industrielle et
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ompresseur volumétrique) a été présentée. De brèves dénitions de onepts liés
au domaine de l'identiation des systèmes, tels que la modélisation boîte noire,
blanhe et grise, statique et dynamique, paramétrique et non-paramétrique, LTI
et LPV, ont été données. Il a notamment été question de présenter plusieurs algo-
rithmes à erreur d'équation et à erreur de sortie. Ensuite, l'estimation en boule
fermée a été introduite via une méthode d'estimation indirete. On a vu que e
genre de méthode se base sur une onnaissane préalable du modèle du orreteur.
Dans le as où elui-i est méonnu ou mal déni, une estimation par surpamé-
trisation du degré du modèle de elui-i peut être une solution. Cette estimation
est ensuite utilisée pour estimer, à son tour, le modèle du proessus à l'aide de
deux algorithmes à erreur de sortie diérents : l'algorithme Tailor-Made (TM) et la
déomposition de la boule fermée (OE-CLD). Ces deux méthodes sont testées et
omparées dans le troisième hapitre de e mémoire, qui onerne la modélisation
et le diagnosti d'une installation d'un four életrique.
Dans un deuxième temps et dans un soui d'obtention d'un modèle dit adap-
tatif, 'est-à-dire apable de prévenir un éventuel hangement dans le modèle du
système, dans le but de le distinguer, par exemple, d'une éventuelle panne, une
méthode d'estimation en temps réel, qui onsiste en une version réursive de l'al-
gorithme des moindres arrés et de la variable instrumentale basée sur les RPM a
été introduite. Une étude de performane à l'aide d'une simulation de Monte Carlo
a permis de valider la méthode an de pouvoir ensuite l'appliquer sur des données
réelles.
Enn, une introdution suinte à la modélisation non-paramétrique à l'aide
de proessus gaussiens à été présentée. L'objetif d'utilisation de ette modélisation
est de donner une alternative aux méthodes d'estimation paramétriques pour le as
de l'étude de onsommation de débit de gaz ombustible dans une haudière.
Chapitre 3
Mesure de puissane et diagnosti dans
un four életrique
3.1 Introdution
Le premier objetif de e hapitre est de développer un apteur logiiel de puis-
sane. Le onept est de ombiner ensemble es trois fateurs : les mesures dispo-
nibles ou failement réalisables, qui représentent l'évolution du proessus étudié, les
modèles mathématiques reliant les mesures et enn, les grandeurs à déterminer.
Le seond objetif onsiste en un diagnosti de défauts fréquemment renontrés
dans e genre d'équipement. Dans un tel as de gure, un appel anormal de puis-
sane életrique est observé et peut être ausé par une porte mal fermée ou enore
par une panne de l'une des résistanes életriques du four. La proédure de diagnos-
ti dépend du type de défaut renontré. Nous verrons que la présene d'un défaut
peut être détetée en utilisant un ritère basé simplement sur l'étude du signal de
ommande. Dans ette optique, il est important de bien identier le orreteur.
Cependant, e ritère s'avère insusant dès lors qu'il s'agit d'identier la nature du
défaut. Pour ette raison, il est essentiel d'étudier les paramètres du modèle du four.
La modélisation entrée/sortie du four en boule fermée a été rarement abordée
dans la littérature (Bitshnau et Kozek, 2009; Stankovski et al., 1998). Il existe deux
sortes d'identiation pour un tel proessus : l'identiation en boule ouverte et
l'identiation en boule fermée. La première méthode est diilement réalisable
dans un as pratique. Par exemple, ertains systèmes omportent un intégrateur
et sont instables dans un fontionnement en boule ouverte. D'autres systèmes su-
bissent une dérive à long terme et souvent des perturbations non-stationnaires e
qui favorise la ollete des mesures en boule fermée (Landau et Karimi, 1997). Il
a été démontré, en outre, que l'identiation expérimentale en boule fermée est
majoritairement la plus optimale.
Le reste de e hapitre est onsaré à l'estimation de la puissane, puis au
diagnosti de défaut à l'issue d'une identiation préalable du orreteur. Cette
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dernière est faite à l'aide d'une surparamétrisation du modèle du orreteur. Quant
au modèle du four, les algorithmes de Tailor-Made (TM) et de l'identiation à
erreur de sortie basée sur la déomposition de la boule fermée (OE-CLD) sont
suessivement appliqués puis omparés.
3.2 Desription de l'installation
Le four de la gure 3.1, ontient une hambre de brique réfrataire omposée de
deux zones. Chaque zone inlut 6 résistanes (12kW, 380V), e qui onduit à une
puissane totale de 144 kW. La température dans haque zone est régulée à l'aide
d'un orreteur numérique ationnant un gradateur suivant une onsigne imposée
par l'opérateur (Figure 3.2). Elle est mesurée par un thermoouple. Les mesures
(puissane életrique [kW℄, température du four [°C℄, signal de ommande [%℄),
sont olletées ave une période d'éhantillonnage de 10 ou 30 seondes selon les
essais. Le shéma de la boule fermée est résumé dans la gure 3.3. La température
maximale est de 1600°C. Les aratéristiques du four sont résumées dans le tableau
3.1.
Figure 3.1  Ban expérimental du four életrique
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ZONE 1
ZONE 2
Compteur
puissance
Gradateur
Zone 1
Gradateur
Zone 2
Correcteur
Zone 1
Correcteur
Zone 2
Thermocouple
Zone 1
Thermocouple
Zone 2
Résistancesde
Compteur
puissancede
Figure 3.2  Représentation shématique de l'installation du four
Nombre de zones 2
Nombre de orreteurs 2
Nombe de résistanes par zone 6 resistanes (12kW − 380V )
Puissane életrique 144kW
Température maximale 1600°C
Table 3.1  Caratéristiques tehniques du ban d'essai
+
-
Correcteur Four
Gradateur
Résistances
+
θs θMε u P
Figure 3.3  Système en boule fermée
Le dispositif reherhé doit réaliser les fontions suivantes :
 l'estimation de la puissane életrique ;
 le monitoring et le diagnosti de défauts.
Ces fontions doivent être réalisées en utilisant les signaux fournis par le régulateur
industriel suivant le shéma de la gure 3.4.
La gure 3.5 illustre quelques unes des mesures olletées durant un essai à vide.
On peut remarquer que la puissane est fortement liée au signal de ommande.
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Figure 3.4  Entrées-sorties du apteur logiiel
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Figure 3.5  Données expérimentales typiques
3.3 Capteur de puissane
Le développement d'un apteur logiiel de puissane revient à modéliser l'en-
semble gradateur et résistanes déni par la relation P = f(u) entre la puissane
et le signal de ommande omme montré dans la gure 3.3.
Sahant que le four a une puissane équivalente à 144 kW et que le signal de
ommande varie entre 0 et 100%, on peut déduire le modèle théorique de l'ensemble
gradateur/résistanes (P donnée en kW).
P (t) = 1, 44u(t) (3.1)
L'illustration dans la gure 3.6 des données expérimentales P = f(u) révèle une
linéarité entre es deux mesures.
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Figure 3.6  Données expérimentales représentant la puissane mesu-
rée en fontion du signal de ommande
Du fait de ette relation ane, un simple algorithme des moindres arrés sut
à modéliser ette relation et nous donne
P (t) = 1.506u(t) − 0.9117 (3.2)
La gure 3.7 ompare la sortie mesurée à la sortie simulée. Soulignons que Th
symbolise le modèle théorique et LS le modèle obtenu par moindres arrés.
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Figure 3.7  Estimation par moindres arrés du modèle grada-
teur/résistanes
La gure 3.8 représente une omparaison entre le modèle théorique de l'équation
(3.1) et elui des moindres arrés de l'équation (3.2). An de vérier la pertinene du
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modèle estimé, on proède à une validation sur un autre essai omme montré dans
les gures 3.9 et 3.10. Le alul de l'erreur relative (voir Tableau 3.2), en négligeant
les points erratiques, montre que sa valeur maximale est inférieure à l'objetif xé
de 5% ave un net avantage pour le modèle moindres arrés.
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Figure 3.8  Comparaison entre la sortie du modèle moindres arrés
et la sortie du modèle théorique de l'ensemble gradateur/résistanes
Données Modèle Erreur moyenne Erreur maximale
Estimation
Th 3.27 5.46
LS 0.01 3.08
Validation
Th 2.95 4
LS 0.01 3.98
Table 3.2  Erreur relative moyenne et maximale sur des données
d'estimation et de validation
L'intérêt du modèle estimé est sa simpliité de mise en ÷uvre. En eet, il peut
failement être implanté dans l'automate qui pilote l'installation ou dans un miro-
ontrleur.
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Figure 3.9  Validation des modèles théoriques et modèle moindres
arrés
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Figure 3.10  Sortie du modèle moindres arrés et sortie du modèle
théorique de l'ensemble gradateur et résistanes sur les données de va-
lidation
3.4 Détetion de défauts
Une détetion préoe de défauts peut onsidérablement réduire la onsomma-
tion énergétique en alertant l'opérateur. Les signaux observés dépendent de la na-
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ture du défaut renontré. Par exemple, une augmentation soudaine de la puissane
peut être ausée par une porte mal fermée, un défaut dans l'une des résistanes.
Observer le signal de ommande sut dans e as à déteter la présene de l'un
de es défauts. Cependant, il n'est pas possible de onlure quant à la nature du
défaut seulement en analysant la loi de ommande. C'est pour ette raison que la
onnaissane des paramètres du modèle du four est néessaire. En eet, ei ore
un double avantage. Le premier est de pouvoir lasser les pannes suivant qu'elles
inuent sur le signal de ommande seulement, ou sur le signal de ommande en
plus des paramètres du four. Le seond avantage onerne la harge. Celle-i inue
d'une manière signiative sur le modèle du four de par sa nature, sa masse et sa
position. Ce hangement en fontion de la harge interfère ave elui entraîné par
un défaut dans le four. L'étude de la variation des paramètres du modèle du four
est don néessaire pour pouvoir isoler l'impat de la harge de elle du défaut.
Le four est ommandé en boule fermée. Une approhe d'estimation indirete
est préférée à une estimation en boule ouverte pour prendre en ompte la loi de
ommande. Pour e faire, et vu que le modèle réel de notre orreteur est inonnu,
on déide don de l'estimer par la méthode de surparamétrisation dérite dans le
hapitre préédent. Le modèle du four est ensuite estimé à l'aide des algorithmes à
erreur de sortie : la paramétrisation Tailor-Made (TM) et la déomposition de la
boule fermée basée sur l'erreur de sortie (OE-CLD) qui sont omparées.
3.4.1 Modèle du orreteur
Comme mentionné préédemment, ette étape revient à identier le orreteur
et le modèle du four. Le feedbak est en eet pris en ompte en identiant la fontion
de transfert en boule fermée et permettant ainsi de déterminer le modèle du four
en utilisant la onnaissane du modèle du orreteur.
La méthode dénie dans la setion 2.5.1 est appliquée aux données expérimen-
tales. La struture du orreteur n'étant pas onnue, on proède à une surparamétri-
sation jusqu'au degré S = 4. Pour trouver le degré optimal S, les moments disrets
sont alulés an de déterminer l'ordre à partir duquel es invariants du système
ne varient plus, omme montré dans le tableau 3.3. On observe lairement une va-
riation insigniante des valeurs des moments disrets pour des modèles d'ordre S
supérieurs ou égaux à 2.
Ordre de Moment Moment Moment
surparamétrisation d'ordre 0 d'ordre 1 d'ordre 2
S = 1 2, 21 × 10−2 2, 17 × 10−3 0
S = 2 2, 22 × 10−2 9, 98 × 10−3 1, 18 × 10−2
S = 3 2, 22 × 10−2 9, 98 × 10−3 1, 18 × 10−2
S = 4 2, 22 × 10−2 9, 99 × 10−3 1, 18 × 10−2
Table 3.3  Moments disrets en fontion du degré S
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Par onséquent, le orreteur estimé possède la struture disrète suivante
Cˆ(z) =
r0 + r1 z
−1 + r2 z
−2
(1− z−1)(1 + sz−1) (3.3)
Les paramètres estimés sont donnés dans le tableau 3.4.
r0 r1 r2 s
0, 02 −1, 7× 10−3 0.011 0.323
Table 3.4  Paramètres estimés du orreteur disret
Les signaux de ommande mesuré et estimé sont donnés dans la gure 3.11. On
peut noter la bonne reonstrution du signal de ommande.
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Figure 3.11  Signaux de ommande mesuré et simulé pour S = 2
Validation du modèle du orreteur
L'étape d'estimation est suivie d'une étape de validation sur d'autres essais an
de vérier la pertinene des modèles estimés. On simule ainsi la sortie du modèle
du orreteur estimé Cˆ(z) de l'équation (3.3) en prenant omme entrée l'erreur en
température ε d'un seond essai à vide, puis on la ompare au signal de ommande
réel du même essai (Figure 3.12).
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Figure 3.12  Validation du modèle du orreteur sur un seond essai
à vide
3.4.2 Modèle du four
Nous nous intéressons maintenant à l'estimation du modèle du four. On initialise
tout d'abord l'algorithme Levenberg-Marquardt à l'aide de la fontion IVCTRPM
en boule ouverte, en prenant omme entrée le signal de ommande et omme
sortie la température mesurée. La variable Fitting est un ritère qui nous permet
de valider nos résultats d'identiation (Ljung, 1999) et est dénie par
FIT = 100×
(
1− ‖y(t)− yˆ(t)‖‖y(t)−mean(y(t))‖
)
(3.4)
Le hoix des ordres na et nb a été fait après un test de plusieurs ombinaisons de va-
leurs. On déduit ainsi une fontion de transfert d'ordre na = 2 pour le dénominateur
et nb = 1 pour le numérateur, dénie par l'équation (3.5)
H(s, θˆ) =
G(1 + τzs)
(1 + τp1)(1 + τp2)
(3.5)
Les résultats montrés dans le tableau 3.5 sont les paramètres estimées de ette
fontion de transfert. Nous pouvons onstater que l'initialisation ave l'IVCTRPM
fournit des paramètres assez prohes de eux estimés ave les algorithmes OE-CLD
ou TM. Cependant, la diérene peut devenir plus aentuée quand il s'agit de
données beauoup plus perturbées. Les valeurs du tting montrent que les méthodes
3.4 Détetion de défauts 61
OE améliorent la qualité de l'estimation. Les températures à la sortie sont illustrées
dans la gure 3.13.
FIT [%] G τz τp1 τp2
IVCTRPM 96% 18, 13 1, 1329 0, 2333 4, 6595
TM 98% 17, 56 0, 98 0, 23 4, 65
OE-CLD 98% 18, 37 1, 1372 0, 2337 4, 9175
Table 3.5  Paramètres estimés
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Figure 3.13  Résultats d'identiation
Validation du modèle du four
D'une manière similaire à la proédure de validation du modèle du orreteur,
on simule la sortie du modèle du four estimé en boule fermée en prenant omme
entrées leurs onsignes respetives (voir les gures 3.14 et 3.15). Nous pouvons ai-
sément observer que les sorties simulées sont très prohes des mesures. Ce résultat
est onrmé par le tableau 3.6.
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FIT [%] TM OE-CLD
Seond essai 96.4 96.3
Troisième essai 98.3 98.2
Table 3.6  Fittings de la validation
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Figure 3.14  Validation sur un seond essai à vide
3.4.3 Diagnosti d'un défaut
Le modèle du four est maintenant estimé et validé. L'étape nale onsiste à
diagnostiquer un défaut de déonnexion de résistanes. Ce type de défaut qui sur-
vient dans l'ensemble gradateur/résistanes n'est pas visible sur la température du
four mesurée, omme on peut le voir sur la gure 3.16. La raison vient du orreteur
qui délivre une ommande plus importante an de pallier à l'ationneur défetueux
que sont les résistanes.
Pour diagnostiquer e défaut, on simule la sortie du modèle du orreteur iden-
tié préédemment par surparamétrisation. On déduit ainsi le signal de ommande,
en prenant omme entrée la onsigne de température d'un essai ave défaut. Une
omparaison ave un signal de ommande obtenu à partir du même essai (ave dé-
faut) est illustrée dans la gure 3.17. Cei est susant pour déteter une panne et
une alarme peut être introduite en xant, par exemple, un seuil adaptatif. Toute-
fois, ave ette proédure, on ne peut distinguer la nature de la panne.
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Figure 3.15  Validation sur un troisième essai à vide
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Figure 3.16  Température mesurée dans un essai omportant un dé-
faut de déonnexion d'une résistane
Une deuxième possibilité serait de simuler le transfert de la boule fermée y
ompris le modèle du four estimé. À l'aide de ette proédure, on peut séparer un
défaut survenu dans l'ensemble gradateur/résistanes (par exemple une déonnexion
de résistane) d'un défaut survenu dans le four lui-même (par exemple une ouverture
de porte ou un problème d'étanhéité). Cette proédure permet également de tenir
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Figure 3.17  Divergene du signal de ommande en as de panne
d'une résistane
ompte de la variation de la harge. Une modélisation en harge du four est don
néessaire.
3.5 Modélisation du four en harge
Pour les raisons expliquées i-dessus, notre objetif est de trouver un modèle
qui évolue en fontion de la variation de la harge. La modélisation du four réalisée
dans la setion 3.4.2 se basait sur un essai à vide et a onduit à un modèle du
deuxième ordre ave un zéro. Il s'avère que, sur des essais en harge, la modélisation
présentée i-dessous onduit à un modèle du première ordre. On peut expliquer ei
en rappelant quelques notions de thermique.
3.5.1 Essais disponibles
Plusieurs essais ave des harges diérentes en position et en masse ont été ef-
fetués. Le tableau 3.7 reense tous les essais disponibles.
Une harge en béton a été hoisie pour es essais. Le béton est en eet un maté-
riau de hoix pour e type d'essais sur un four életrique industriel grâe notamment
à la forme régulière d'un blo de béton et aussi à son point de fusion très élevé (au
delà de 1200°C). Un seul type de matériau a été étudié. La variation de la nature
de la harge n'a don pas été prise en ompte, et les essais ave une harge d'ino-
nel (alliage à base de Nikel, Chrome, Fer, Molybdène, et) n'ont pas été onsidérés.
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La gure 3.18 représente les trois positions de la harge réalisables sur e four,
sahant qu'en réalité la forme de la harge peut être moins régulière. La harge est
soit entrée, soit plaée près de la porte du four, soit au fond du four. La gure
3.19 présente les dimensions intérieures du four ainsi que les dimensions d'un blo
de béton représentant 50% de la apaité du four, plaé en position 1, 'est à dire
près de la porte.
Porte
Charge
Four
Position 1 Position 2 Position 3
Figure 3.18  Diérentes positions de la harge dans le four
Figure 3.19  Dimensions de la harge et du four
Le four est équipé de deux thermoouples TC1 et TC2 plaés à deux endroits
diérents à l'intérieur du four. Des essais ave une régulation basée sur TC1 ou
TC2 ont été réalisés. Nous disposons d'un essai à vide omportant un défaut de
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déonnexion de résistane.
Les essais ont été reensés dans le tableau 3.7.
Nature Masse [kg℄ Pourentage de masse [%℄ Position Régulation Défaut Remarques
1) à vide 0 0 / TC2 non la onsigne manque
2) inonel 162 29 2 TC2 non /
3) inonel 162 29 2 TC2 non /
4) à vide 0 0 / TC2 déonnexion de résistane /
5) Béton 394 70 2 TC2 non /
6) Béton 562 100 2 TC2 non /
7) Béton 562 100 2 TC1 non /
8) Béton 281 50 2 TC2 non /
9) Béton 140 25 2 TC2 non /
10) à vide 0 0 / TC2 non la onsigne manque
11) à vide 0 0 / TC2 non /
12) Béton 281 50 1 TC2 non la puissane manque
13) Béton 428 76 1 TC2 non /
14) Béton 562 100 1 TC2 non /
15) Béton 281 50 3 TC2 non /
16) Béton ? ? ? ? non /
17) Béton 428 76 3 TC2 non /
18) Béton 562 100 3 TC2 non non reçu
Table 3.7  Liste des essais eetués sur le four 1600°C
3.5.2 Convetion et rayonnement
Comme tous systèmes thermiques évoluant sur une large plage de températures,
les transferts thermiques sont plus ou moins importants. La présene ou non d'une
harge, ainsi que son volume, ont une inuene sur la température interne du four.
Selon le type du four utilisé, le hauage d'une harge se fait soit plutt par rayon-
nement, soit plutt par onvetion, soit par un mixte des deux (Bost, 1989). Le
rayonnement onsiste à transformer les parois du four en surfae radiante en les
tapissant de résistanes. La onvetion onsiste à plaer la harge dans un ourant
de gaz haud irulant à grande vitesse, le plus souvent de l'air. Le hauage le plus
fréquent fait appel d'une manière simultanée à la onvetion et au rayonnement.
Une onvetion est un transfert de haleur qui s'aompagne d'un transfert de
masse. Dans notre as, e transfert réside dans le uide, l'air, qui irule autour de
la harge et des résistanes. La quantité de haleur éhangée par unité de temps
dépend de plusieurs paramètres tels que la diérene de température entre la paroi
et le uide, la vitesse du uide, la apaité thermique massique du uide, la surfae
d'éhange, l'état de surfae du solide, et. La onvetion est aratérisée par la loi
de Newton dénie
dQ
dt
= h(Tr − Tfl)dS (3.6)
où dQ [Joules℄ représente la quantité de haleur traversant une surfae dS [m2℄
pendant l'intervalle de temps dt [s℄, (Tr − Tfl) [K℄ représente la diérene de tem-
pérature entre le orps des résistanes (Tr) et le uide (Tfl) et enn h [W/(m
2
.K)℄
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représente le oeient d'éhange par onvetion.
Plus la température est élevée, plus les résistanes hauantes interagissent ave
le four pris au sens large (parois, harges, et) sous forme de rayonnement. Le rayon-
nement est déni omme un phénomène se aratérisant par un éhange d'énergie
életromagnétique sans que le milieu intermédiaire ne partiipe néessairement à et
éhange (exemple : le rayonnement solaire haue la terre bien que le milieu traversé
soit à une température plus basse que elle de la terre). Le taux de travail est l'une
des aratéristiques d'une résistane hauante. Pour un éhange en rayonnement,
le taux de travail τr, exprimé en W/m
2
est dérit par l'équation suivante
τres = σεr10
−4(T 4r − T 4f ) (3.7)
ave Tr et Tf , respetivement les températures de résistanes et de four exprimée
en Kelvin, εr, l'émissivité du matériau onstituant la résistane et σ, la onstante
de Stefan-Boltzmann (σ = 5, 67.10−8 W/(m2K4)).
Si la onvetion a un omportement plutt linéaire représenté par l'équation dif-
férentielle (3.6), le rayonnement est quant à lui de nature non linéaire. Cei entraîne
notamment une réponse plus rapide et don une haue plus rapide onduisant par-
fois à la saturation de la ommande. C'est e qui a été observé sur ertains essais
omme eux montrés sur les gures 3.20 et 3.21. Sur es deux gures, on peut en
eet voir que la ommande sature à partir d'une température avoisinant 800°C. An
de failiter l'étude de la variation des paramètres du modèle du four en fontion de
la variation de la harge, on a hoisit de ne onsidérer que les données orrespondant
à des températures < 800°C, soit les données avant la saturation de la ommande.
Comme mentionné i-dessus, l'estimation de la struture du modèle du four à
vide a onduit à un deuxième ordre ave zéro, alors que, pour le four en harge,
nous obtenons un modèle du premier ordre. Intuitivement, on explique ei par le
fait qu'en harge le volume d'air dans le four est plus faible, et don le hauage par
onvetion est plus rapide ; la dynamique de e phénomène domine alors les autres
phénomènes.
3.5.3 Résultats
Dans ette setion, les modèles du four en harge et à vide sont don des fon-
tions de transfert du premier ordre. Le tableau 3.8 présente les résultats d'esti-
mation en utilisant une identiation en boule ouverte à erreur de sortie basée
sur l'algorithme de Levenberg-Marquardt, une identiation en boule fermée par
l'algorithme de Tailor-Made (TM) et enn la déomposition de la boule fermée
(OE-CLD).
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Figure 3.20  Essai (8) à 50 % de harge
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Figure 3.21  Essai (7) à 100 % de harge
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Marquardt TM OE-CLD
G τ [h℄ FIT G τ [h℄ FIT G τ [h℄ FIT
2) inonel 11.26 1.11 83.10 9.36 0.47 97.5 11.25 1.11 93
3) inonel 15.17 0.72 80 2.20 0.10 97.7 2.20 0.10 97.7
5) Béton 14.42 0.09 75 13.42 0.038 94.8 14.42 0.09 88
6) Béton 12.64 0.69 80 12.24 0.59 80 12.24 0.59 80
7) Béton 9.73 0.80 87.7 9.71 0.79 87.7 9.71 0.79 87.7
8) Béton 6.21 0.6 97 6.17 0.58 97 6.17 0.58 97
9) Béton 7.72 0.9 95 7.69 0.88 95 7.69 0.88 95
10) à vide 10.34 0.77 89 10.42 0.79 89 10.42 0.79 89
11) à vide 12.68 1.21 80 12.62 1.21 85 12.61 1.22 85.2
12) Béton 13.47 0.6 80 13.41 0.56 80 13.41 0.56 80
14) Béton 16.52 0.18 77 18 0.25 76 17.9 0.25 76
16) Béton 27.4 1.30 53 27.52 1.31 53 27.52 1.31 53
18) Béton 15.86 0.94 77.5 15.77 0.92 77.5 15.77 0.92 77.5
Table 3.8  Estimation en boule fermée pour une température infé-
rieure à 800 °C
On remarque que les résultats d'estimations ne sont pas toujours ohérents d'une
méthode à une autre et d'un essai à un autre. Cei peut s'expliquer par le fait que
l'exitation représentée par la onsigne est pauvre en fréquene. La diérene est
d'autant plus visible quand on augmente la harge même à faibles températures à
ause de l'eet du rayonnement entre une surfae plus importante de la harge et
les parois du four, le rayonnement inuant sur la linéarité du modèle.
On remarque ependant une ertaine déroissane du gain du modèle en fontion
de l'augmentation de la harge. Cei est justié ar, pour une même température,
il faut plus de puissane, puisque la harge absorbe plus de haleur.
On voit également que les onstantes de temps diminuent en fontion de l'aug-
mentation de la harge. Cette harge oupant plus de volume, le volume à hauer
est don moins important. On atteint don la onsigne plus rapidement.
Toute ette étude néessite d'être onrmée par de nouveaux essais ave, si
possible, une exitation plus rihe.
3.6 Estimation en ligne
La perspetive qui déoule de la modélisation du four en harge, est d'obtenir
un modèle LPV ave des paramètres variant en fontion de la harge. Si nous avions
un tel modèle, il serait néessaire d'identier les paramètres en ligne. C'est l'objetif
de ette setion.
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Les algorithmes des moindres arrés et variable instrumentale réursifs basés
sur les moments partiels réinitialisés ont été appliqués an de pouvoir suivre l'évo-
lution des paramètres. L'estimation du modèle du four est, en eet, essentielle pour
pouvoir omparer les paramètres estimés en temps réel ave les paramètres estimés
hors-ligne et ensuite onlure quant à la présene ou l'absene d'un défaut.
Les gures 3.22 et 3.23 représentent les estimations des paramètres du modèle
du seond ordre du four identié dans la setion 3.4.2, ave la méthode des moindres
arrés basés sur les moments partiels réinitialisés LSCTRPM réursif. On onstate
que les paramètres onvergent vers leurs estimées en hors ligne. Le modèle auxiliaire
est instable quand on applique la méthode IVCTRPM réursif à ause prinipale-
ment du manque de rihesse de l'exitation. De e fait, l'algorithme a du mal à
estimer le ple le plus faible, 'est-à-dire, la onstante de temps la plus grande.
Pour bénéier quand même des avantages de ette méthode, on a appliqué dans
un premier temps les moindres arrés puis la variable instrumentale ave un fateur
d'oubli λ variable à la dernière partie du signal (à quatre inquièmes de la longueur
du signal d'entrée, voir la gure 3.24). Cei permet également de réduire la vitesse
de l'estimation, la variable instrumentale étant moins rapide que les moindres ar-
rés à ause du nombre d'itérations supplémentaires qui permettent de supprimer
le biais. Les résultats de ette dernière estimation en ligne sont représentés dans la
gure 3.24.
Le tableau 3.9 montre les résultats de l'estimation en ligne du modèle du four et
le tableau 3.10 son équivalent sous forme d'ériture en gain et onstantes de temps.
a0 a1 b0 b1
LSCTRPM réursif 5,85×10−8 1.16×10−3 1,11×10−6 5.09×10−3
LSCTRPM réursif - λvar 7,44×10−8 1.31×10−3 1,35×10−6 5.21×10−3
LSCTRPM réursif - λvar 5.09×10−8 1.07×10−3 8.76×10−7 5.07×10−3
Table 3.9  Estimations en ligne des paramètres du modèle du four
G τz τ1 τ2
LSCTRPM réursif 19 1.27 0.25 5.27
LSCTRPM réursif - λvar 18.24 1.07 0.22 4.7
LSCTRPM réursif - λvar 17.19 1.61 0.27 5.58
Table 3.10  Estimations en ligne des paramètres du modèle du four
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Figure 3.22  Estimation par LSCTRPM réursif des paramètres du
modèle du four, (-) hors ligne, (- -) en ligne
72 Mesure de puissane et diagnosti dans un four életrique
0.5 1 1.5 2
x 104
−1
0
1 x 10
−5 a0
1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
x 104
4
6
8 x 10
−8 zoom sur a0
Temps [s]
(a)
0.5 1 1.5 2
x 104
−0.01
0
0.01
a1
1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
x 104
1
1.2
1.4 x 10
−3 zoom sur a1
Temps [s]
(b)
0.5 1 1.5 2
x 104
−5
0
5 x 10
−5 b0
1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
x 104
1
1.2
1.4 x 10
−6 zoom sur b0
Temps [s]
()
0.5 1 1.5 2
x 104
0
0.01
0.02
b1
1.8 1.9 2 2.1 2.2 2.3
x 104
5
5.5 x 10
−3 zoom sur b1
Temps [s]
(d)
Figure 3.23  Estimation par LSCTRPM réursif - λvar des paramètres
du modèle du four, (-) hors ligne, (- -) en ligne
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Figure 3.24  Estimation par IVCTRPM réursif - λvar des paramètres
du modèle du four, (-) hors ligne, (- -) en ligne
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3.7 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons entrepris une étude omplète sur une installation
de four ave pour objetifs le développement d'un apteur logiiel de puissane et
le diagnosti de défauts. Il est montré que la reonstrution de la puissane à partir
du signal de ommande ne pose pas de problème. En e qui onerne le diagnosti
de défauts, l'estimation du modèle du orreteur par une tehnique de surparamé-
trisation et l'estimation du modèle du four en boule fermée ave des outils adaptés
ont permis de proposer une stratégie pour la détetion de défaut. Cependant, la
loalisation du défaut néessite de modéliser les onditions de fontionnement du
four. Il a don été proposé la onstrution du modèle boîte grise permettant de tenir
ompte de la masse, de la nature et de la position de la harge. Malheureusement, le
manque d'essais et la pauvreté du signal d'exitation n'ont pas permis d'aboutir à
des résultats onluants. Dans l'optique de l'appliation industrielle du diagnosti,
l'implémentation en ligne des moments partiels réinitialisés a été développée dans
es travaux.
Les tests de diagnosti ont porté sur une déonnexion de résistane, il serait
intéressant de tester d'autres types de défauts pour valider la démarhe de diagnosti
proposée dans e hapitre.
Chapitre 4
Mesure de débit de gaz onsommé par une
haudière
4.1 Introdution
Il est diile de onnaître la onsommation de gaz d'une haudière industrielle
donnée, puisque bien souvent le seul ompteur de gaz installé mesure la onsom-
mation totale du site. Convainre le gérant d'installer un ompteur de gaz sur une
installation existante n'est pas aisé pour des raisons de oût du matériel, mais aussi
pour des raisons d'immobilisation de la haudière. Par onséquent, il existe un be-
soin réel d'un débitmètre à bas oût et non intrusif qui puisse s'intégrer aisément
aux dispositifs déjà présents.
L'objetif de l'étude présentée dans e hapitre est don la modélisation de la
haudière pour la mesure du débit de gaz ombustible. Le but est de remplaer
le débitmètre physique par un apteur logiiel de débit. Dans le as de la mesure
de débit de gaz, le omportement dynamique de la grandeur à modéliser est très
rapide ; ainsi, la onstrution de modèles statiques est susante par rapport aux
objetifs de suivi énergétique.
L'étude porte sur une installation de haudière à gaz de 750 kW située sur le site
EDF R&D des Renardières. Deux démarhes sont explorées. La première onsiste
à estimer un modèle paramétrique. Les paramètres étant, on le verra par la suite,
dépendants de la pression et de la température, un modèle LPV (Linear Parameter
Varying) est reherhé (Dos Santos et al., 2011; Tóth, 2010). La seonde démarhe
est elle de l'estimation d'un modèle non-paramétrique (Arkoun, 2009) qui repré-
sente une alternative à l'estimation paramétrique dans le as où la struture du
modèle du système n'est pas déni au préalable.
Les modèles développés permettent de représenter le débit massique de ombus-
tible dans une haudière à gaz à partir de la température, de la pression du gaz et
de la ommande de la vanne.
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4.2 Présentation de la haudière et de son instrumenta-
tion
Les essais sont réalisés sur une haudière d'une puissane nominale de 750kW
(voir la gure 4.1). Une représentation shématique de l'installation de la haudière
et de son instrumentation est présentée dans la gure 4.2. Un détendeur, réglable
à l'installation, divise la haudière en une partie haute pression (distribution de
gaz) et une partie basse pression (onsommation de gaz). Le débit massique Qm
est mesuré avant le détendeur, autrement dit, dans la partie haute pression. La
pression p, la température T et le débit volumique Qv du gaz sont mesurés dans
la partie basse pression. La pression du gaz est réglée manuellement à l'installation
via le détendeur. Cependant, pour que le modèle s'adapte aux diérents réglages, la
pression est onsidérée omme une entrée tout omme la mesure de la température.
La pression et la température dépendent des onditions météorologiques.
Figure 4.1  La haudière vue de té
Dans les modèles présentés dans les prohaines setions, le débit massique est
préféré au débit volumique à ause de la dépendane de la densité du gaz à la
pression absolue d'une part, et par onséquent, aux onditions atmosphériques, et
d'autre part à la omposition du gaz naturel. Le débit massique dépend diretement
du signal de ommande imposé par l'opérateur et envoyé à la vanne.
Dans ette étude, trois types de vannes ont été suessivement testées : une
vanne à boisseau ylindrique ave une ommande életrique, une vanne papillon
à ommande méanique, et enn une vanne à soupape également à ommande
életrique.
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Figure 4.2  Vue shématique de la haudière
4.3 Les vannes étudiées (Serin et Sutter, 2000)
Les essais expérimentaux, qui vont permettre de modéliser le débit, étant réalisés
sur diérentes vannes, on se propose de faire une rapide desription des vannes
utilisées en mentionnant les avantages et les inonvénients de haune.
4.3.1 Vanne à boisseau ylindrique
La vanne à boisseau ylindrique, aussi appelée vanne à tournant ylindrique ou
onique, est vraisemblablement le premier type de vanne utilisé (retrouvée dans
les analisations des ités romaines). Ce sont des robinets à déplaement angulaire
de l'obturateur. En tournant le levier de man÷uvre d'un quart de tour, on fait
pivoter un ylindre peré d'un trou. Ils sont utilisés lorsqu'une ommande rapide
est néessaire (en quart de tour), lorsqu'un éoulement ave faible perte de harge
(diérene de pressions en amont et en aval de la vanne) est reherhé, lorsqu'une
régulation de débit n'est pas néessaire, ou enore si un enombrement réduit est
demandé.
4.3.2 Vanne à papillon
L'obturateur (ou papillon) est un disque plat qui se déplae dans le uide par
rotation autour d'un axe perpendiulaire au sens de l'éoulement du uide. Le ro-
binet à papillon a pris une plae importante en robinetterie industrielle, grâe à de
nombreux perfetionnements qui ont été possibles, suite à l'évolution des matériaux
(élastomères et plastomères). Comme la vanne à boisseau ylindrique, elle présente
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l'avantage d'avoir un faible enombrement et d'avoir une ommande quart de tour.
Elle est aussi simple d'utilisation, ave un prix de revient assez faible. Les pertes
de harge sont très faibles, et elle est adaptée à la régulation de débit et aux ma-
n÷uvres fréquentes. Par ontre, Son fontionnement n'est pourtant pas adapté aux
fontionnements à forte pression diérentielle.
Il existe plusieurs types de vannes papillon. Elles peuvent notamment être mu-
nies ou non de brides, à papillon entré ou exentré. Les types de robinets à exentra-
tion permettent des appliations dans une gamme de températures et de pressions
élevées.
4.3.3 Vanne à soupape
La vanne à soupape est un robinet à ommande multitour ationné par un vo-
lant. Ce type de vanne dévie le uide vers un lapet qui ontrle le débit. Le débit
obtenu est diretement proportionnel à l'ouverture de la vanne qui est, par onsé-
quent, adaptée au réglage de débit. Cette vanne est également robuste, étanhe,
simple d'entretien, et permet des man÷uvres fréquentes. Elle soure ependant
d'un enombrement important et rée de fortes pertes de harge.
4.4 Caratéristiques de débit
Les robinets à soupape, à papillon et à tournant sphérique et ylindrique sont
bien adaptés à la fontion de réglage. Ils sont don fréquemment utilisés dans les
haudières industrielles.
La aratéristique de débit est la relation qui lie le débit qui traverse le robinet
au déplaement linéaire ou angulaire de l'obturateur. Généralement, on exprime le
débit et le déplaement en valeur relative (% de la valeur maximale). Ce déplae-
ment dépend du type de ommande. Il peut don être de type signal életrique de
ommande C, omme pour le as de la vanne à boisseau ylindrique ou à soupape,
ou enore de type position angulaire φ, omme pour le as de la vanne à papillon
ommandée manuellement.
On distingue deux types de aratéristiques de débit :
 Caratéristique intrinsèque (voir gure 4.3) : Elle est fournie par le onstru-
teur et établie en admettant une perte de harge ∆p onstante, quel que soit
le débit.
1. La aratéristique linéaire est telle que :
Q = Q100 × d
d100
(4.1)
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ave Q100 débit maximal,d le déplaement de l'obturateur et d100 le dé-
plaement à grande ouverture de l'obturateur.
2. La aratéristique égal pourentage présente la partiularité suivante :
pour des inréments égaux de déplaement de l'obturateur, les variations
de débit sont égales au débit préédent multiplié par un fateur onstant.
Elle est donnée par la formule suivante
Q = b exp (ad) (4.2)
où a et b sont des paramètres.
Figure 4.3  Forme approximative et omparée des aratéristiques de
débit de diérents types de robinets (Serin et Sutter, 2000)
En omparant les ourbes de la gure 4.3 ave les aratéristiques mesurées
Q = f(d), on peut aisément remarquer que les trajetoires sont diérentes.
Cei s'explique par le fait de onsidérer une perte de harge onstante.
 Caratéristique de débit réel : elle est obtenue lorsque le robinet est monté
dans une installation. On observe alors que la perte de harge aux bornes
du robinet n'est pas onstante en fontion du débit. On peut le voir sur la
gure 4.4 qui représente la aratéristique perte de harge/débit de la vanne
à boisseau ylindrique utilisée dans les essais. Sa variation est dénie par
l'installation tout entière (setion de la tuyauterie, perte de harge dans les
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onduites amont et aval, ainsi que pertes de harges loalisées). On dénit le
fateur d'autorité A du robinet par :
A =
∆p100
∆p
(4.3)
ave ∆p100, la perte de harge du robinet en grande ouverture. À l'aide de e
fateur d'autorité, il est possible de aluler la aratéristique réelle (repérée
par l'indie r) à partir de la aratéristique intrinsèque (indie i) par la relation
(
Q
Q100
)
r
= 1/
√√√√1 +A[(d100
d
)2
i
− 1
]
(4.4)
Figure 4.4  Perte de harge en fontion du débit dans un iruit réel
d'une vanne gaz à boisseau ylindrique SARGI
Les aratéristiques réelles obtenues à partir de aratéristiques intrinsèques
linéaire et égal pourentage sont représentées sur la gure 4.5. On onstate
une déformation de plus en plus grande de la aratéristique au fur et à me-
sure que le oeient d'autorité A diminue, don lorsque la part relative de
la perte de harge dans le robinet par rapport à la perte de harge totale dans
le iruit diminue. On onstate par ailleurs que, pour une faible autorité, les
robinets à aratéristique linéaire sont peu adaptés au réglage (la aratéris-
tique devient du type à ouverture rapide).
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(a) aratéristique intrinsèque li-
néaire
(b) aratéristique intrinsèque égal
pourentage
Figure 4.5  Forme des aratéristiques réelles pour diérentes ara-
téristiques intrinsèques et diérentes valeurs du fateur d'autorité A
(Serin et Sutter, 2000)
On peut noter qu'il est très diile de quantier la perte de harge. Une solu-
tion serait de plaer un apteur de pression en aval de la vanne, sauf que ei
induirait un oût supplémentaire qui s'ajoutera au oût du apteur logiiel.
De plus, une étude faite par le personnel d'EDF (rapport interne) a montré
que même ave ette mesure de perte de harge, l'erreur relative entre le débit
mesuré et le débit estimé à partir de la doumentation du onstruteur est de
l'ordre de 20%.
Par onséquent, l'utilisation seule de la doumentation du onstruteur ne
permet pas d'estimer le débit à des pressions diérentes du gaz. Il est nées-
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saire de onsidérer un essai expérimental pour modéliser le transfert Débit
Commande.
4.5 Protoole expérimental
Les essais réalisés sur ette installation onsistent en une montée par palier de
la ommande életrique C ou de la position φ d'une vanne gaz. Il est en eet assez
simple de olleter ette mesure qui varie entre 0 et 100 %. Ces essais sont répétés
pour diérentes valeurs de pression p et de température T de gaz. La pression est
une donnée d'entrée qui peut être réglée par le détendeur. Elle peut varier entre
80 et 280 mbar relatif. Le gaz ayant un iruit d'aheminement aérien assez long,
sa température utue selon les onditions météorologiques. Dans ette étude, la
plage de variation de la température va de 14 à 33°C. Ces essais sont typiques des
essais réalisables en exploitation pour alibration des modèles proposés.
La gure 4.6 présente un essai type. Les gures 4.7, 4.8 et 4.9 reensent les
points de fontionnement olletés pour les trois types de vanne.
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Figure 4.6  Essai type à 200 mbar (en pression relative) sur une vanne
à boisseau ylindrique
Remarque 4.1. Sur la gure 4.6, l'essai est nommé essai à 200 mbars même si on
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peut onstater une légère variation de la pression absolue autour de 1.2 bar (pression
relative autour de 200 mbars) en fontion de l'ouverture de la vanne. La valeur de
200 mbars orrespond à la valeur lue sur un manomètre lors du réglage du détendeur
pour une ommande à 100%.
Remarque 4.2. Par la suite, le nom donné aux essais orrespond au réglage ave
manomètre du détendeur, alors que la valeur de pression p retenue pour le point de
fontionnement est la moyenne sur le palier orrespondant à la ommande la plus
élevée. Cei onduit à une diérene entre le nom de l'essai et la valeur de pression
onsidérée. Cette diérene est d'autant plus grande que la valeur de pression est
grande. On onstate même un phénomène de saturation sur la gure 4.7, ar les
deux points de fontionnement en pression à 1, 205 et 1, 210 bar orrespondent aux
essais nommés 250 mbars et 280 mbars, respetivement. Les essais ave de tels
réglages ne seront d'ailleurs pas répétés pour les autres vannes.
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Figure 4.7  Points de fontionnement en température et en pression
du gaz  Vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.8  Points de fontionnement en température et en pression
du gaz  Vanne papillon
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Figure 4.9  Points de fontionnement en température et en pression
du gaz  Vanne à soupape
4.6 Modélisation
Deux approhes de modélisation sont appliquées : une modélisation paramé-
trique et une modélisation non-paramétrique. Ces deux méthodes ont été introduites
dans le deuxième hapitre.
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4.6.1 Modélisation paramétrique
Dans ette modélisation, la première intention est de onsidérer le débit mas-
sique Qm omme sortie et C omme entrée exogène. Cependant, omme on peut
le onstater sur les mesures présentées dans les gures 4.10, 4.11 et 4.12, la pres-
sion p et/ou la température T inuenent aussi la valeur de débit. Une simple loi
fontion seulement de la ommande ne peut fournir une bonne estimation du débit.
Nous proposons don une modélisation LPV. Initialement, sahant que la pression
a physiquement plus d'inuene sur le débit du gaz que la température, on propose
de modéliser le débit massique en prenant la pression p omme seule variable de
séquenement. Dans un deuxième temps, la température T est introduite omme
une seonde variable de séquenement pour estimer son inuene sur le débit.
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Figure 4.10  Caratéristique débit-ommande pour diérentes pres-
sions et températures de gaz  Vanne à boisseau ylindrique
Le modèle LPV, omme les autres modèles dérits dans e hapitre, est un
modèle statique. L'estimation du modèle LPV est obtenue par l'approhe loale
(Dos Santos et al., 2011; Tóth, 2010) qui onsiste à :
 estimer des modèles loaux LTI pour diérents points de fontionnement des
variables de séquenement,
 puis aluler le modèle LPV global par interpolation des modèles loaux.
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Figure 4.11  Caratéristique débit-position pour diérentes pressions
et températures de gaz  Vanne papillon à ommande méanique
4.6.1.1 Modèles loaux LTI
Les modèles loaux sont estimés à diérents points de fontionnement dénis
par une pression et une température onstantes. Au regard de l'évolution du débit
de gaz Qm en fontion de la ommande C, le modèle hoisi se présente sous la forme
polynmiale suivante
Qm(t) =
degC∑
k=0
θk C
k(t) (4.5)
où degC est le degré du polynme en ommande C et θk sont les paramètres à
estimer.
4.6.1.2 Modèle LPV à une variable de séquenement
Le modèle global LPV en fontion de la pression p est déterminé à partir des
modèles loaux. On onsidère une valeur de pression xe sur tout l'essai et égale
à la moyenne sur le palier orrespondant à la ommande la plus élevée. Le hoix
d'une valeur xe se justie par le fait que la pression varie faiblement autour d'une
valeur xée par l'installateur via le réglage du détendeur (voir la gure 4.2). Il est
malgré tout utile de onsidérer la pression omme variable de séquenement pour
s'adapter aux diérentes installations ou si la pression d'une installation est amenée
à être modiée. Ainsi, la variation du paramètre θk en fontion de la pression est
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Figure 4.12  Caratéristique débit-ommande pour diérentes pres-
sions et températures de gaz  Vanne à soupape
représentée par le polynme suivants
θk =
degPk∑
i=0
αk,i p
i
(4.6)
où degPk représente le degré polynmial de p et les αk,i les paramètres à estimer.
Le modèle LPV global devient alors
Qm(t) =
degC∑
k=0
degPk∑
i=0
αk,ip
iCk(t) (4.7)
4.6.1.3 Modèle LPV à deux variables de séquenement
Les modèles loaux onsidérés sont les mêmes que eux donnés par l'équation
(4.5). Le modèle LPV global est toujours obtenu en interpolant l'évolution des
oeients θk. Les seules diérenes sont les suivantes :
 la pression moyenne de l'essai p est remplaée par la pression instantanée p(t) ;
 la température instantanée T (t) est également prise en ompte.
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On espère ainsi, grâe à la prise en ompte de mesures instantanées et à l'in-
tégration de la mesure de température, obtenir des estimations plus préises que
elles fournies par le premier modèle. Chaque oeient θk est don modélisé par
un polynme en p(t) et en T (t), soit un modèle global déni par
Qm(t) =
degC∑
k=0
degPk∑
i=0
degTk∑
i=0
αk,i,j p(t)
iT (t)jCk(t) (4.8)
où degPk et degTk représentent, respetivement, les degrés des polynmes en p(t)
et en T (t).
4.6.2 Modélisation non-paramétrique
La modélisation non-paramétrique onsiste à approximer un proessus sans avoir
d'a priori sur la struture de son modèle omme dérit dans le hapitre 2. Dans
le as de la haudière, des proessus aléatoires réguliers, et plus préisément, des
proessus gaussiens sont utilisés ave une modélisation de la ovariane par une
ovariane de Matérn.
4.7 Résultats expérimentaux
4.7.1 Modélisation paramétrique
4.7.1.1 Identiation des modèles loaux LTI
Les gures 4.13, 4.14 et 4.15 présentent les modèles loaux dénis par l'équation
(4.5) alibrés sur l'ensemble des essais disponibles de haque vanne. Les paramètres
ont été estimés à l'aide d'un simple algorithme des moindres arrés. On remarque
que le degré de l'entrée (ommande ou position), varie d'une vanne à l'autre. Par
exemple, dans le as de la vanne à boisseau ylindrique, un modèle loal de degré
2 sut pour modéliser le débit, tandis qu'un modèle loal de degré 3 est néessaire
pour modéliser les aratéristiques de débit de la vanne papillon et de la vanne à
soupape.
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Figure 4.13  Modèles loaux Qm(t) = θ2C(t)
2 + θ1C(t) + θ0 pour
diérentes valeurs de pression p  Vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.14  Modèles loaux Qm(t) = θ3 φ(t)
3+θ2 φ(t)
2+θ1 φ(t)+θ0
pour diérentes valeurs de pression p  Vanne papillon
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Figure 4.15  Modèles loaux Qm(t) = θ3 C(t)
3+θ2 C
2(t)+θ1 C(t)+θ0
pour diérentes valeurs de pression p  Vanne à soupape
Les gures 4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20, et 4.21 montrent l'évolution des para-
mètres des diérents modèles loaux en fontion des pressions et des températures
pour les trois types de vannes.
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Figure 4.16  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p  Vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.17  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la température T  Vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.18  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p  Vanne papillon
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Figure 4.19  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la température T  Vanne papillon
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Figure 4.20  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p  Vanne à soupape
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Figure 4.21  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la température T  Vanne à soupape
4.7.1.2 Modèle LPV à une variable de séquenement
Considérons ii la vanne à boisseau ylindrique. Étant donné la répartition des
paramètres loaux θk en fontion de la température présentée dans la gure 4.17,
on déduit qu'il est diile de trouver une équation polynmiale passant à proximité
de es paramètres.
Pour ette vanne, nous avons don retenu un modèle LPV à une variable de
séquenement ave les polynmes dénis par (4.6) ave des degrés degP2 = 2,
degP1 = 2 et degP0 = 3.
Le modèle LPV à une variable de séquenement a également été estimé pour les
vannes papillon et à soupape. Les modèles polynmiaux (4.6) ave degPk = 3 sont
présentés sur les gures 4.23 et 4.24.
Le modèle LPV global peut par la suite être utilisé diretement omme apteur
logiiel. Par exemple, pour le as de la vanne à boisseau ylindrique et pour une
ommande C donnée et un réglage de pression, il sut d'appliquer la relation (4.7)
alibrée pour obtenir une estimation du débit de gaz. Les résultats de simulation
des modèles sont présentés sur la gure 4.25 pour les données d'un essai et omparés
aux données réelles de l'essai. L'erreur relative (moyennée par palier) maximale est
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Figure 4.22  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p (symboles) et modèles polynmiaux (4.6) (trait ontinu)
 Vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.23  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p (symboles) et modèles polynmiaux (4.6) (trait ontinu)
 Vanne papillon
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Figure 4.24  Évolution des paramètres des modèles loaux en fontion
de la pression p (symboles) et modèles polynmiaux (4.6) (trait ontinu)
 Vanne à soupape
représentée à la gure 4.26 pour l'ensemble des essais. Une erreur relative maxi-
male de 3.92% est obtenue pour une pression à 80mbar et des degrés de pression
degP2 = 2, degP1 = 2 et degP0 = 3. L'erreur relative est également satisfaisante
dans le as de la vanne papillon, à ondition d'augmenter le degré degPk = 3. En
revanhe pour la vanne à soupape, e modèle fournit des résultats non satisfaisants
en matière d'erreur relative et e en dépit de l'augmentation de la omplexité des
polynmes en pression. Pour ette dernière vanne, il est néessaire d'utiliser une
deuxième variable de séquenement, la température. Le tableau 4.1 montre pour les
trois vannes l'erreur relative maximale obtenue sur l'essai le plus défavorable.
Type de vanne Erreur moyenne relative maximale [%℄ Pression orrespondante [mbar℄
Vanne à boisseau ylindrique 3.92 80
Vanne papillon 3.48 130
Vanne à soupape 7.94 140
Table 4.1  Maximum des erreurs relatives maximales moyennées par
palier pour les diérents types de vannes
Validation des modèles
Une démarhe de validation roisée a été réalisée an de vérier le omportement
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Figure 4.25  Simulation du modèle loal LTI et du modèle global
LPV à une entrée de séquenement sur les données à 200 mbar  Vanne
à boisseau ylindrique
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Figure 4.26  Erreurs relatives (moyennées par palier) maximales 
Modèles LPV à une entrée de séquenement de la vanne à boisseau
ylindrique
du apteur logiiel pour l'ensemble des onditions expérimentales auxquelles le ap-
teur sera potentiellement soumis lorsqu'il sera en phase d'exploitation. Le nombre
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d'expérienes étant relativement faible (14 ampagnes au maximum), nous avons
hoisi d'utiliser une approhe LeaveOneOut (?). Si on prend omme exemple la
vanne à boisseau ylindrique, elle onsiste à utiliser 13 des 14 essais pour l'identi-
ation et 1 essai pour la validation, et à répéter e prinipe pour que haque essai
soit utilisé une fois omme essai de validation.
Les résultats sur la vanne à boisseau ylindrique sont présentés sur la gure
4.27. Les erreurs relatives sur la simulation du modèle estimé sur les 14 essais sont
représentées par les roix. Les erreurs relatives des modèles estimés ave 13 essais
et simulés sur l'essai de validation sont représentées par les erles. On peut noter
une erreur plus importante en validation. Néanmoins, elle-i reste inférieure à 5%
omme le montre la gure.
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Figure 4.27  Comparaison entre le modèle estimé sur les 14 essais et
les modèles issus de la validation roisée  Modèles LPV à une entrée
de séquenement d'une vanne à boisseau ylindrique
Les gures 4.28 et 4.29 représentent les résultats de la validation roisée sur les
deux autres types de vanne. Si les résultats restent orrets pour la vanne papillon,
hormis sur l'essai n°10 où l'erreur dépasse 7%, ils ne sont pas satisfaisants pour la
vanne à soupape omme on le onstate sur la gure 4.29.
4.7.1.3 Modèle LPV à deux variables de séquenement
Le modèle LPV global est maintenant basé sur des mesures instantanées de
température T (t) et de pression p(t). La gure 4.30 montre que pour une même
pression, le débit du gaz varie légèrement en fontion de la température. Reste à
vérier s'il est vraiment utile de rajouter une seonde variable de séquenement et
par onséquent, de omplexier le modèle.
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Figure 4.28  Erreurs en validation roisée  Modèles LPV à une entrée
de séquenement d'une vanne papillon
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Figure 4.29  Erreurs en validation roisée  Modèles LPV à une entrée
de séquenement d'une vanne à soupape
On onsidère le modèle de l'équation (4.8). Après diérents essais sur la vanne
à boisseau ylindrique, les meilleurs résultats sont obtenus pour degP = 2 et
degT = 1. Les erreurs relatives maximales par palier en validation roisée sont
données sur la gure 4.31. L'erreur relative maximale est de 3.7%, 'est-à-dire plus
faible qu'ave le premier modèle à une variable de séquenement où l'erreur relative
maximale est de 5% mais ave toutefois une omplexité plus importante.
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Figure 4.30  Modèles loaux pour une même pression 80 mbar et
deux températures diérentes (23 et 29°C).
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Figure 4.31  Erreurs en validation roisée  Modèles LPV à 2 entrées
de séquenement d'une vanne à boisseau ylindrique
Les erreurs sur les données de validation roisée sur les deux autres types de
vanne sont représentées par les gures 4.32 et 4.33. On peut voir, en omparant
les gures 4.29 et 4.33 que le modèle instantané fournit de meilleurs résultats pour
une vanne à soupape. Pour la vanne papillon, la omparaison entre les gure 4.28
et 4.32 montre une légère amélioration.
Notons qu'une étude a été réalisée en remplaçant les valeurs instantanées p(t) et
T (t) par des valeurs moyennées. Les résultats sont similaires en termes de justesse.
4.7 Résultats expérimentaux 101
Ce moyennage permet de limiter l'inuene du bruit sur les mesures de pression et
de température.
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Figure 4.32  Erreurs en validation roisée  Modèles LPV à 2 entrées
de séquenement d'une vanne papillon
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Figure 4.33  Erreurs en validation roisée  Modèles LPV à 2 entrées
de séquenement d'une vanne à soupape
4.7.2 Modélisation non-paramétrique
Cette méthode a été mise en ÷uvre sur les 14 essais réalisés sur une vanne à
boisseau ylindrique en utilisant la toolbox STK (Small Toolbox for Kriging) sous
102 Mesure de débit de gaz onsommé par une haudière
Matlab (?). La méthode est appliquée en onsidérant omme variable x le triplet
de variables (C, p, T ), la fontion f(x) étant le débit massique Qm(C, p, T ).
Les données issues des 14 ampagnes ont été utilisées selon 3 mises en ÷uvre
diérentes :
M1 : On modélise diretement la relation permettant d'exprimer le débit de gaz
Qm en fontion de la ommande C, la pression p et la température T du gaz.
La relation herhée est du type Qm = f(C, p, T ), et don xi = (Ci, pi, Ti) et
yi = Qi. L'indie i représente don une mesure à un instant donné pour une
ampagne donnée. N est le nombre total d'indies (de l'ordre de 18000).
M2 : Comme pour la modélisation polynmiale LPV, on ommene par modéliser,
pour haune des 14 ampagnes, la relation liant le débit Qm à la ommande
C par un polynme de degré 2, dont le veteur θ des oeients est ensuite
modélisé à partir de la pression et de la température du gaz. On herhe don
une relation θ = f(p, T ) et don xi = (pi, T i) et yi = θi. L'indie i représente
dans e as une ampagne de mesures et n est le nombre total de ampagnes
(n = 14).
M3 : Même démarhe que préédemment, sauf que l'on déompose la relation liant
le débit Qm à la ommande C sur une famille de trois polynmes orthogonaux
de degré 2 (polynmes par la suite notés h1(C), h2(C) et h3(C)). Soit γ le
veteur des poids de déomposition. L'idée est d'obtenir des omposantes de
γ les moins orrélées possibles an de failiter par la suite leur modélisation
à partir de la pression et de la température.
Constrution des trois polynmes orthogonaux
Les polynmes h1(C), h2(C) et h3(C) ont été onstruits ave les ritères
suivants :
Orthogonalité :
∫
IC
hk(C)hl(C)dC = δ [k − l]. L'intervalle de ommande
IC onsidéré est l'intervalle [30%, 100%].
Variane expliquée : Le polynme h1(C) est le polynme de degré 2 qui
explique le mieux l'ensemble des 14 ampagnes (résidus de variane mi-
nimale). Le polynme h2(C) est le polynme de degré 2, orthogonal à
h1(C) qui explique le mieux les résidus préédents, et.
Le tableau 4.2 synthétise les résultats obtenus pour les trois mises en ÷uvre.
Ces résultats sont les erreurs de la validation roisée.
Les mises en ÷uvre 2 et 3, fondées sur une régression polynmiale entre le dé-
bit et la ommande, se omportent bien, e qui montre qu'une relation du type
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M1 M2 M3
Erreur moyenne relative maximale 1.2% 2.4% 2.3%
Quantile à 95% des erreurs relatives 2.8% 5.6% 5.6%
Table 4.2  Synthèse des résultats obtenus ave les trois mises en ÷uvre
Qm = θ2C
2 + θ1C + θ0 permet une modélisation omportementale satisfaisante.
Les résultats de haque mise en ÷uvre sont ensuite détaillés :
4.7.2.1 Mise en ÷uvre 1 : Qm = f(C, p, T )
La gure 4.34 montre les résultats obtenus en validation roisée pour 4 essais
parmi les 14 testés. Comme le suggèrent les résultats illustrés dans le tableau 4.2,
les préditions sont prohes des valeurs réelles. La simulation du modèle obtenu
à pressions et températures variables pour une ommande à 50% (gure4.35). On
peut noter que l'inuene de la pression est plus importante que elle de la tem-
pérature sur la variation du débit, e qui peut justier l'utilisation d'un modèle ne
tenant ompte que de la pression pour la vanne à boisseau ylindrique.
30 40 50 60 70 80 90 100
10
20
30
40
50
60
70
C (%)
Q m
 
(kg
/h)
 
 
280 mbar
  80 mbar
100 mbar
150 mbar
Figure 4.34  Résultats en validation roisée pour les modèles Qm =
f(C, p, T ) de la vanne à boisseau ylindrique en fontion de la om-
mande C  Traits pleins : polynmes identiés par la mise en ÷uvre
M2 ; marqueurs : prédition ; pointillés : intervalles de onane assoiés
La gure 4.35 montre une faible inuene de la température et une inuene
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Figure 4.35  Comportement du modèle en fontion de la pression et
de la température du gaz pour une vanne à boisseau ylindrique. Traés
pour une ommande à 50%
plus importante de la pression.
4.7.2.2 Mise en ÷uvre 2 : θ = f(p, T )
La gure 4.36 donne les 14 polynmes à modéliser obtenus par la mise en ÷uvre
M2.
Ensuite, les paramètres θk pour k = 0, 1, 2 sont approhés pour des modèles
non-paramétriques θk = f(p, T ) pour fournir une erreur maximale de 2, 4%.
4.7.2.3 Mise en ÷uvre 3 : θ = f(p, T ) et polynmes orthogonaux
L'approhe M3 onsiste en une déomposition sur une famille de polynmes or-
thogonaux.
La gure 4.37 montre les trois polynmes orthogonaux obtenus. On onstate
que le polynme expliquant le mieux les observations (h1(C)) réalise un ompromis
entre les 14 polynmes à modéliser.
Les mises en ÷uvre M2 et M3 sont très prohes par le prinipe et les résultats.
Cependant, M3 a été préférable ar moins omplexe que M2. En eet, seuls les
polynmes h1(C) et h2(C) sont utilisés pour la déomposition. Par onséquent, on
ne modélise que deux oeients de projetion γk = f(p, T ), et eux-i sont plus
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Figure 4.36  Résultats de la modélisation Qm = θ2C
2 + θ1C + θ0
pour les 14 ampagnes ave la mise en ÷uvre M2 (approhe similaire à
elle de la modélisation LPV) sur une vanne à boisseau ylindrique
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Figure 4.37  Les 3 polynmes orthogonaux obtenus
simples à modéliser. Les résultats de la validation roisée sont présentés dans la
gure 4.38.
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Figure 4.38  Résultats en validation roisée pour les modèles Qm =
γ1h1(C)+ γ2h2(C)  Traits pleins : polynmes identiés par la mise en
÷uvre M2 ; marqueurs : prédition ; pointillés : intervalles de onane
assoiés
Les modèles déduits sont don semblables aux modèles polynmiaux LPV es-
timés d'une façon paramétrique. Les erreurs relatives maximales sont plus faibles
si on ompare es résultats ave eux fournis par la gure 4.31, ave en prime la
possibilité de ne pas mettre d'a priori sur la struture des modèles. Cependant,
l'implémentation de la méthode non-paramétrique en tant que apteur logiiel est
plus déliate.
4.7.3 Implémentation du apteur logiiel sur une haudière indus-
trielle
Le modèle LPV à une variable de séquenement a été testé sur site sur une vanne
à boisseau ylindrique. Il a été préféré au modèle à deux variables de séquenement
en raison de sa simpliité.
Sur le site des Renardières, le système d'aquisition des mesures se présente
sous l'arhiteture dérite par la gure 4.39. Les laboratoires Chaudière et GTE
sont distants de plusieurs entaines de mètres.
Les apteurs physiques installés au niveau du laboratoire haudière fournissent
des mesures disponibles dans l'automate WAGO. Le apteur CHIC (?) est installé
au niveau du laboratoire GTE qui est relié ave le labo haudière via un mode
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de onnexion Modbus. Les données sont lues et érites de la manière suivante : le
apteur logiiel lit dans le WAGO les mesures dont il a besoin. Il alule ensuite
le débit à l'aide de es paramètres et érit le résultat dans le WAGO. Le serveur
Kepware réupère après le débit réel et le débit simulé, omme le montre la gure
4.39.
Figure 4.39  Arhiteture de onnexion du apteur CHIC de débit
L'appliation a été développée en utilisant le langage de programmation C#.
La gure 4.40 présente l'interfae graphique qui onstitue la fenêtre d'aueil de
l'appliation. En entrant l'adresse IP et le port, l'utilisateur se onnete au WAGO
pour démarrer l'estimation du débit. Il est ensuite redirigé vers l'interfae prinipale
(gure 4.41) qui est onstituée de trois parties : une partie destinée au hoix du
modèle, une partie destinée à la saisie des paramètres en pression, température et
ommande, et enn une partie qui sert à l'ahage du débit massique mesuré et
estimé.
Pour le test et la validation du apteur, la onsigne de pression a été xée à
la valeur lue sur le manomètre et saisie dans l'interfae graphique, en l'ourrene
210 mbar. Comme on peut le voir sur la gure 4.42, la mesure du débit fournie
par le apteur logiiel est aeptable ar elle fournit une erreur relative moyenne
maximale de 3.5%.
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Figure 4.40  Interfae d'aueil de l'appliation
Figure 4.41  Interfae prinipale de l'appliation
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Figure 4.42  Simulation expérimentale du apteur logiiel basé sur le
modèle LPV à une variable de séquenement.
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4.8 Stratégie de alage du apteur logiiel de débit
Comme on a pu le voir au ours de e hapitre, une estimation des paramètres
des modèles s'avère néessaire pour aler le apteur logiiel à son installation. L'es-
timation néessite un ou plusieurs essais semblables à eux présentés dans la setion
4.5.
Pour la pression, deux sénarios sont envisageables :
 La haudière fontionne toujours ave le même réglage de détendeur, 'est à
dire ave la même pression. Des essais à la pression de fontionnement sont
susants pour estimer un modèle LTI.
 La haudière fontionne ave diérents réglages du détendeur. Dans e as, les
essais de alage devront être réalisés pour diérentes pressions an de ouvrir
la gamme de pression de fontionnement et d'estimer un modèle LPV ave
pour variable de séquenement la pression.
Notons que le deuxième as peut être intéressant si on veut transposer un alage
réalisé sur une haudière sur une autre haudière de même type et fontionnant à
une pression diérente.
Pour la température, dans l'objetif d'avoir des mesures d'une justesse raison-
nable (< 5%), il est souhaitable de réaliser des essais de alage à diérentes saisons
au ours de l'année. Ainsi, un modèle LPV, ave pour variable de séquenement la
température peut être estimé.
On peut noter que la ontrainte du nombre d'essais pour la température dépend
de l'installation en termes de longueur de tuyau d'arrivée de gaz. Eetivement, si
la tuyauterie sort du sol à proximité de la haudière, ou si elle est aérienne en in-
térieur, ou enore en extérieur, la sensibilité aux onditions météorologiques sera
diérente.
Quoiqu'il arrive, il est néessaire de réduire au maximum la durée de es essais
an de garantir au lient industriel une ourte durée d'immobilisation.
Pour limiter la durée des essais, une étude sur le nombre d'éhantillons minimal
onduisant à une bonne modélisation du débit est menée sur la vanne à boisseau
ylindrique sur un essai à 200 mbar. Des tirages aléatoires de trois paliers de om-
mande allant de 30 à 100% par palier de 10% sont eetués et utilisés pour estimer
le modèle loal qui sert à simuler le débit tout en onservant le degré du modèle
LTI polynmial (degC = 2). Le but ii est de vérier si trois paliers de ommande
susent à satisfaire le ahier des harges des 5% de justesse. La plus faible erreur
de toutes les ombinaisons possibles est obtenue pour une estimation à partir du
triplet 30, 60 et 90% et a une valeur de 2.6%. Comme montré sur la gure 4.43, e
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hoix est quelque peu logique ar es trois points sont equidistants tout en balayant
la plage de variation de la ommande.
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Figure 4.43  Simulation du modèle loal à 200mbar après une esti-
mation à partir des paliers de ommandes 30, 60 et 90%
Le hoix des paliers à partir d'un essai à 200 mbar ainsi fait, on essaye main-
tenant de valider e hoix sur un autre essai à 100 mbar. Après estimation des
paramètres θk du modèle loal, la gure 4.44 montre que l'erreur par palier est
inférieure à 2, 7%. L'estimation à partir de es trois valeurs de la ommande sut
don à aler le apteur logiiel de débit et réduit ainsi la durée l'opération de alage.
Pour onlure, des essais à trois paliers de ommande 30, 60 et 90% sont su-
sants pour les essais en pression ou en température.
Il est important de noter que ette étude pour limiter la durée des essais ne porte
que sur l'estimation des modèles LTI loaux. Il n'est pas garanti qu'un modèle LPV
ainsi estimé respetera une justesse inférieure à 5%.
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Figure 4.44  Simulation du modèle loal à 100mbar après une esti-
mation à partir des paliers de ommandes 30, 60 et 90%
4.9 Conlusion
Dans e hapitre, la modélisation du débit de gaz onsommé par une haudière
industrielle du site expérimental EDF des Renardières a été étudiée en vue de la
mesure du débit de gaz onsommé. Trois modèles statiques ont été estimés : deux
modèles paramétriques LPV et un modèle non-paramétrique. Une validation roisée
a montré que la simulation de es modèles donne une erreur de mesure du débit
inférieure à 5%. Cette valeur est ompatible ave les objetifs d'une haîne de me-
sure à bas oût pour le suivi de onsommation et la détetion de dérives éventuelles.
Les résultats d'estimation du modèle LPV à une variable de séquenement ont
été onrmés par l'expériene ave une implémentation sur site du modèle. Cei
onrme la justesse et la abilité de la mesure réalisée.
Il faut également envisager des utilisations dégradées des modèles. En eet, si la
mesure en ligne de la température peut être envisagée à moindre oût, e n'est pas
le as de la mesure de pression. Au mieux une mesure à l'installation du apteur
logiiel peut être faite ; au pire une valeur approximative du réglage du détendeur
est onnue.
Enn, la génériité des modèles doit être étudiée pour pouvoir s'adapter à dif-
férentes installations et à d'autres types de vanne. Il est alors néessaire de dénir
une méthodologie pour le alage des paramètres du modèle qui perturbe le moins
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possible l'installation. À e stade, la génériité ne peut être étudiée que pour le
même type de vannes. Il faut pour ela valider les modèles estimés sur d'autres
vannes du même type.
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Chapitre 5
Mesure du débit d'air omprimé
5.1 Introdution
Peu de travaux ont été onsarés à la modélisation du débit d'air dans une
installation à air omprimé. Vu le nombre important de tehnologies de ompres-
sion existant sur le marhé, il est en eet déliat de trouver des modèles physiques
omplets permettant de dérire au mieux le omportement du ompresseur. Une
modélisation d'un ompresseur à vis lubriées a été étudiée dans (Krihel et Sa-
wodny, 2011) en vue de réduire les pertes en puissane. Une adaptation en ligne des
performanes de ompresseurs entrifuges en utilisant un algorithme de moindres
arrés se basant sur des données réelles sous diérentes ontraintes est présentée
dans (Cortinosi et al., 2014).
Ce hapitre présente les résultats obtenus dans les phases de simulation et
d'identiation du sous-ensemble Air-Comprimé. On se foalise sur l'étude du fon-
tionnement des ompresseurs à lobes ses. Dans un premier temps, on présente le
ompresseur étudié puis le simulateur élaboré ave PhiSim/Simulink. On eetue
ensuite une série d'identiations qui permettront d'estimer les paramètres gain
du modèle boîte noire et le oeient polytropique du modèle boîte-grise, le but
étant d'observer le omportement de es deux paramètres en fontion du hange-
ment de la pression de refoulement, de la température et du taux d'humidité de
l'air aspiré. Nous tenterons enn d'établir des lois de omportement en fontion de
es trois grandeurs.
5.2 Présentation du sous-ensemble air-omprimé
5.2.1 Desription des ompresseurs
Le marhé des ompresseurs est largement dominé par les ompresseurs à vis
lubriées (75% des ventes) à ause de leur robustesse, de leur simpliité et de leur
oût d'investissement un peu moins élevé. Il existe ependant, un nombre impor-
tant de tehnologies : lobes, pistons, membranes, palettes, spirales, entrifuge qui
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oupent des nihes plus spéiques du marhé. La puissane est omprise entre
10 et 300 kW. Plusieurs paramètres de hoix servent à lasser les ompresseurs.
On peut distinguer, par exemple, des tehnologies de ompresseurs ave injetion
ou exempts d'huile, ou enore les tehnologies mono-étagées ou poly-étagées. Dans
haque famille de ompresseurs, il existe don de multiples variantes. Le diagramme
de la gure 5.1 illustre les grandes familles de ompresseurs (ADEME, 2006).
Figure 5.1  Les grandes familles de ompresseurs
5.2.2 Compresseur à lobes ses étudié
Sur le site des Renardières est installé un ompresseur à lobes ses ZT45 Atlas
Copo. Aussi appelé ompresseur Roots, il est omposé de deux lobes à deux dents
à prols onjugués tournant dans un arter (gure 5.2) dont la setion est formée
par deux portions de erle. Les deux lobes sont entraînés en rotation par un engre-
nage plaé à l'extérieur de la hambre du ompresseur qui assure en même temps
la synhronisation (Besson, 1992).
De part sa oneption, e type de ompresseur ne présente pas de possibilité de
variation interne du volume d'air transvasé. Il est don sans ompression interne.
Ce ompresseur présente un rendement méanique
1
très élevé (de 0,95 à 0,98). Les
pertes méaniques sont limitées aux pertes dans les roulements de paliers et dans
l'engrènement des pignons d'entraînement. Il ore une possibilité de fontionne-
ment à haut régime. Par ontre, les jeux entre les lobes et entre eux-i et le arter
(jeux radial et axial) sont à l'origine de fuites internes importantes. Les fuites étant
proportionnelles au temps alors que le débit théorique est proportionnel au régime
de rotation, le rendement volumétrique
2
du ompresseur Roots est de e fait relati-
vement faible (de 0,75 à 0,85) surtout à bas régime et à rapport de pression élevé.
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Figure 5.2  Compresseur Roots : oupe shématique (Besson, 1992)
Figure 5.3  Régulation Tout-ou-Rien du ompresseur ZT45
La gure 5.3 nous montre le mode de régulation Tout-ou-Rien, qui onsiste à
établir des seuils de pression en fontion desquels le ompresseur est, soit à vide
dans le as où la pression pmax est atteinte par le réseau, soit en plein régime si
la pression pmin est atteinte. De plus, si le ompresseur reste à vide pendant plus
d'une valeur de temps t1, le moteur est mis à l'arrêt.
1
Le rendement méanique du ompresseur est égal au rapport entre le travail réel de om-
pression de la masse d'air et le travail méanique onsommé par le ompresseur sur son arbre
d'entraînement (Soler, 2011).
2
Le rendement volumétrique est déni par le rapport entre la masse d'air eetivement aspirée
par le ompresseur à haque yle et la masse d'air qui ouperait la ylindrée par yle du
ompresseur dans les onditions de pression et de température à l'aspiration.
3
Le rendement adiabatique du ompresseur est le rapport entre la variation d'enthalpie de la
masse d'air omprimée isentropiquement de la pression d'aspiration à la pression de refoulement
et la variation réelle d'enthalpie de la masse d'air traversant le ompresseur.
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5.2.3 Les grandeurs physiques
La gure 5.4 représente les entrées disponibles et la sortie reherhée sur le om-
presseur. Une grandeur essentielle permettant de reonstruire le débit d'air om-
primé, en plus de la pression de refoulement, est la puissane életrique onsommée.
La pression de l'air à l'aspiration est mesurée, ependant, elle peut être onsidé-
rée omme la pression de l'atmosphère normale de 1 013, 25 hPa. La mesure de la
température de l'air aspiré ainsi que son taux d'humidité, qui dépendent don des
onditions météorologiques, sont également utilisées. Ces deux grandeurs sont en
eet peu oûteuses.
Les grandeurs d'entrée sont mesurées ave une période d'éhantillonnage d'une
seonde.
Compresseur
pref
Pression de refoulement
pasp
Pression d’aspiration
Température d’aspiration
T
Pourcentage d’humidité
H%
Puissance Débit
P Q
Figure 5.4  Entrées-sorties du système apteur
5.2.4 Simulateur
Ce simulateur a été élaboré ave le logiiel PhiSim (Sherpa Engineering, 2011)
(Multi-Physis System Simulation) intégré dans Simulink (voir gure 5.5). Il per-
met de simuler d'une façon simple le omportement d'une installation d'air om-
primé sous diérentes onditions de température et d'humidité relative. L'avantage
de e simulateur est de pouvoir multiplier les essais, mais aussi de ne pas avoir de
problèmes de mesure liés au apteur de débit qui présente généralement une bande
passante limitée en haute fréquene, omme on le verra sur les données expérimen-
tales.
Le simulateur de la gure 5.5 est onstitué de diérents blos. On y retrouve la
soure de tension et une mahine asynhrone ; un blo mesure de puissane alu-
lant la puissane életrique. De part et d'autre du blo ompresseur, deux volumes
d'air représentent, respetivement, l'air aspiré et l'air refoulé. Le blo de régulation
ompare les pressions de refoulement aux seuils de pression 7.43 et 7.65 bar pour
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Figure 5.5  Vue d'ensemble du simulateur
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générer la ommande du moteur via un swith permettant d'imposer un ouple
de 32 et 154 N.m en fontion d'un fontionnement à vide ou en harge. Pour es
deux états de fontionnement, le blo de régulation génère un débit nul ou un débit
fourni par le blo ompresseur. Le blo de la pression de refoulement orrespond
à l'entrée de e simulateur qui onstitue la demande en air omprimé du réseau
(signal triangulaire entre les seuils 7.43 et 7.65 bar).
Le blo ompresseur permet de simuler une ompression polytropique de l'air
humide aspiré selon les lois de la thermodynamique. Il tient don ompte de la om-
position de l'air qui entre ave la quantité de vapeur inluse, ainsi que des onditions
d'aspiration en température et pression.
5.2.5 Calage du simulateur
L'objetif est de reproduire des signaux semblables à eux de la gure 5.3, même
si les signaux simulés seront périodiques et l'arrêt omplet ne sera jamais atteint.
Les seuils mentionnés avant sont eux du ompresseur ZT 45 Atlas Copo et la vi-
tesse nominale de rotation du moteur est xée à 2955 rpm, valeur issue de la plaque
signalétique du moteur.
Le simulateur a été alé selon la norme ISO 1217, Annexe F, en onsidérant les
onditions de référene suivantes. Le ompresseur doit fontionner à pleine harge.
Les onditions normales d'aspiration du ompresseur d'essai sont :
 Pression de l'air à l'aspiration 100 kPa [1 bar℄
 Température de l'air à l'aspiration 20 °C
 Pression relative de la vapeur d'eau 0 kPa
Notons que l'unité utilisée pour exprimer le débit volumique est le m3/h ISO 1217,
aussi nommé Nm3/h. Elle est obtenue à l'aide de l'équation suivante :
Nm3 = m3 × 273.15 + 20
273.15 + T
× p− (H/100)ps(T )
1.01325
(5.1)
Les gures 5.6 et 5.7 représentent quelques résultats de simulation de débit à
diérentes températures et diérents taux d'humidité.
5.2.6 Données expérimentales
Des essais expérimentaux ont été réalisés aux points de fontionnement présentés
dans le tableau 5.1.
Les mesures obtenues aux points de fontionnement (28.3°C, 35%) et (5°C, 72%)
sont représentées sur les gures 5.8 et 5.9. Notons que sur es gures, les mesures
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Figure 5.6  Débit simulé à diérentes températures ave H = 50%
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Figure 5.7  Débit simulé à diérents taux d'humidité ave T = 20°C
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T [°C℄ 21.2 28.3 17.9 18.1 14.9 15.1 5 12
H[%] 83 35 63 61 59 82 72 78
Table 5.1  Points de fontionnement expérimentaux
de débit Q présentent une dynamique lente par rapport aux variations rapides de
puissane P . Cette dynamique est, en fait, due à la bande passante du apteur de
débit. Elle ne doit pas être onsidérée dans la modélisation du ompresseur. Les
modèles étudiés dans e hapitre sont, par onséquent, statiques.
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Figure 5.8  Données expérimentales au point de fontionnement
(28.3°C, 35%)
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Figure 5.9  Données expérimentales au point de fontionnement
(5°C, 72%)
5.3 Étude de sensibilité des modèles
Les essais expérimentaux menés sur le sous-ensemble ompresseur ont été réali-
sés pour diérentes températures et diérents taux d'humidité. Cependant, es deux
grandeurs ne sont pas les seules à intervenir dans la modélisation puissanedébit
d'un ompresseur. Il s'avère même, omme il sera montré dans e paragraphe, que
la pression de refoulement est primordiale dans ette modélisation.
Un ompresseur est onstruit pour fontionner sur une gamme de pressions de
refoulement, qui varie d'une tehnologie à une autre. Bien que le ompresseur soit
réglé sur une pression de refoulement, pour la génériité du modèle, 'est à dire
pour que e modèle s'adapte à diérentes installations, il est néessaire d'étudier
la sensibilité à ette grandeur. Malheureusement, pour des raisons d'anienneté
du ompresseur et de besoin en air omprimé sur le site des Renardières, il n'a pas
été possible de faire varier la pression de refoulement dans les essais expérimentaux.
Sur le simulateur PhiSim, l'inuene de la pression de refoulement intervient au
travers de l'équation suivante tirée de la thermodynamique :
Pfluide =
Q∆p
ηis
(5.2)
où Pfluide représente la puissane transmise au uide, ∆p représente la diérene
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entre la pression d'aspiration et la pression de refoulement, et ηis le rendement isen-
tropique.
La gure 5.10 représente les résultats de simulation de l'évolution du débit
volumique en fontion de la pression de ompression souhaitée après alage du si-
mulateur aux onditions de référene (T = 20°C et H = 0%).
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Figure 5.10  Évolution du débit volumique en fontion de la pression
de refoulement
Pour la même plage de variation de la pression de refoulement, faisons varier
la température pour des taux d'humidité de 0%. Les résulats de simulation sont
présentés sur la gure 5.11.
La variation de la température semble ne pas avoir une inuene importante sur
le débit d'air omprimé quand la pression de refoulement varie. Étudions mainte-
nant l'inuene de l'humidité pour une température xée à 20°C. Les résultats de
simulation sont présentés sur la gure 5.12.
On déduit que l'inuene de la température et du taux d'humidité est négligeable
par rapport à elle de la pression de refoulement. Cependant, pour une installation
donnée et un point de fontionnement donné, il est néessaire de tenir ompte de la
température et du taux d'humidité. Pour la génériité du modèle, une perspetive
serait de réaliser les expérimentations pour diérentes pressions de refoulement.
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Figure 5.11  Évolution du débit volumique en fontion de la pression
de refoulement et de la température (H = 0%)
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Figure 5.12  Évolution du débit volumique en fontion de la pression
de refoulement et du taux d'humidité (T = 20°C)
5.4 Modélisation
On a étudié deux types de modèles :
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 un modèle boîte noire où le gain estimé n'a pas de signiation physique,
 un modèle boîte grise tiré des lois de la physique.
La puissane életrique onsommée par le ompresseur peut être divisée en deux
parties : la puissane Paux onsommée par les organes auxiliaires omme le refroi-
disseur et la puissane P − Paux dédiée à la prodution direte d'air omprimé.
Comme pour le as de la mesure du débit de gaz dans une haudière, les modèles
développés sont tout d'abord des modèles loaux LTI sont onstruits autour d'un
point de fontionnement en température et en taux d'humidité. Ensuite, un modèle
LPV est onstruit à partir de la variation des paramètres estimés des modèles LTI
en fontion de es deux grandeurs physiques.
5.4.1 Modèle boîte noire
Le premier modèle étudié est un modèle boîte noire onstruit à partir de l'ob-
servation des mesures qui entrent en jeu. En mettant de té la dynamique liée à
la bande passante limitée du apteur physique de débit, le modèle suivant
Q = G× (P − Paux) (5.3)
est intuitivement déduit. Q étant la sortie représentant le débit volumique, P est
une entrée représentant la puissane életrique absorbée, Paux, omme ela a été
préédemment évoqué, est une entrée représentant la puissane onsommée par tous
les organes auxiliaires tels que le séheur ou le refroidisseur, et enn, G est un gain
variable en fontion de la pression de refoulement pref , de la pression pasp, de la
température T et du taux d'humidité H de l'air à l'aspiration.
5.4.2 Modèle boîte grise
An de déduire un modèle boîte grise, il est néessaire de onnaitre le type
de ompression thermodynamique eetuée. Dans la pratique industrielle, les om-
pressions peuvent être onsidérées omme des transformations intermédiaires entre
l'évolution isotherme, où le gaz omprimé reste à une température onstante et
l'évolution adiabatique, où la ompression d'un gaz s'eetue sans éhange de ha-
leur ave l'extérieur (Destoop, 1989). Ce type de transformation dit "polytropique"
est don une modiation de l'état thermodynamique d'un système ave un éhange
thermique partiel entre e dernier et son environnement. Une transformation po-
lytropique appliquée à un gaz (en général onsidéré omme un gaz parfait) est
une transformation durant laquelle la pression p et le volume V du gaz onsidéré
obéissent à la loi de transformation suivante :
pV k = Cte
où k représente le oeient polytropique. Notons que pour des valeurs partiulières
de k, on retrouve les transformations réversibles lassiques :
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 isotherme : k = 1 ;
 adiabatique : k = 1.67 pour un gaz monoatomique et k = 1.4 pour un gaz
diatomique. On onsidère que pour de l'air, e oeient est ompris entre
1 < k < 2 (Arquès, 2007; Krihel et Sawodny, 2011).
La puissane transmise au uide Pfluide peut être représentée par l'équation
(5.4).
Pfluide = Q
k
k − 1pasp
((
pref
pasp
)k−1
k
− 1
)
= r(P − Paux) (5.4)
où r : est le rendement polytropique du ompresseur, k : le oeient polytropique
variable en fontion de pref , pasp, T et H.
Le débit volumique peut don être modélisé omme suit
Q =
r(P − Paux)
k
k−1pasp
((
pref
pasp
)k−1
k − 1
) (5.5)
5.5 Identiation
5.5.1 Objetifs et méthodes utilisées
À e stade, nous disposons de deux modèles, de données expérimentales et d'un
simulateur.
Un premier objetif est d'estimer les paramètres des modèles pour un point de
fontionnement en température et en humidité, fournissant ainsi un modèle LTI.
Un deuxième objetif est de onsidérer plusieurs points de fontionnement, et don
plusieurs modèles LTI, pour onstruire un modèle LPV ave pour variables de sé-
quenement la température et le taux d'humidité.
La onstrution du modèle LPV néessite don plusieurs points de fontionne-
ment en température et en humidité, autrement dit de ampagnes de mesure réali-
sées à diérentes saisons. Sur une installation industrielle, la réalisation de plusieurs
ampagnes de mesure n'est pas toujours possible, en tous les as pas immédiate.
C'est ii que le simulateur peut être utile en fournissant, à volonté, des simulations
pour diérentes températures et diérents taux d'humidité. Le troisième objetif
de ette setion est de valider le simulateur à l'aide des essais expérimentaux.
Le modèle boîte noire (5.3) est statique et linéaire par rapport au paramètre
G. La valeur Paux peut être déterminée omme la valeur de la mesure de la puis-
sane P lorsque le ompresseur est à vide. Étant donné que les régimes permanents
dans haque yle
1
sont parfaitement stables dans le as des données simulées, on
1
un yle orrespond à la durée entre deux passages du mode à vide au mode pleine harge
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peut estimer le gain en divisant la valeur maximale du débit pour haque point
de fontionnement par la valeur maximale de la puissane életrique. Dans le as
des données expérimentales, les gains sont estimés par moindres arrés linéaires en
séletionnant les régimes permanents dans haque essai pour éviter la partie transi-
toire due à la bande passante limitée du débitmètre pour les données expérimentales.
Conernant le modèle boîte grise (5.5), le oeient polytropique k, la puissane
des organes auxiliaires Paux et enn le rendement r sont estimés par une méthode
de moindres arrés non linéaires basé sur l'algorithme de Levenberg-Marquardt.
5.5.2 Identiation des modèles LTI
Les tableaux 5.2 et 5.3 présentent une omparaison des gains, des oeients
polytropiques, des puissanes onsommées par les organes auxiliaires et des ren-
dements estimés à partir des données simulées et mesurées aux mêmes points de
fontionnement. Les indies sim représentent les estimations obtenues à partir des
simulations, alors que les indies exp orrespondent aux estimations via les données
expérimentales.
Essai (T °C, H %) Ĝsim Ĝexp |∆G|
2 (21.2, 83) 11.21 11.73 0.52
3 (28.3, 35) 11.18 11.66 0.48
4 (17.9, 63) 11.18 11.13 0.04
5 (18.1, 61) 11.18 10.98 0.19
6 (14.9, 59) 11.61 11.52 0.09
7 (15.1, 82) 11.18 11.55 0.37
8 (5, 72) 11.15 11.14 0.01
9 (12, 78) 11.17 11.61 0.44
Table 5.2  Résultats d'identiation du modèle boîte noire pour dif-
férents points de fontionnement à partir des données simulées et me-
surées
Quand on resimule les modèles boîte noire et boîte grise ave les estimations
des gains et oeients polytropiques pour les données expérimentales et simulées
du point de fontionnement (28.3°C, 35%) par exemple, on obtient les ourbes des
gures 5.13 et 5.14. On onstate que les modèles obtenus représentent bien le om-
portement débit-puissane du ompresseur en un point de fontionnement.
5.5.3 Estimation de la struture
Le paragraphe préédent démontre que les paramètres des modèles dépendent
de la température T et du taux d'humidité H. Dans e paragraphe, le simulateur
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Essai (T °C, H %) k̂sim k̂exp |∆k| P̂auxsim P̂auxexp r̂sim r̂exp
2 (21.2, 83) 1.13 1.16 0.03 12.19 12.09 58.14 68.51
3 (28.3, 35) 1.15 1.14 0.01 12.19 12.11 57.22 66.71
4 (17.9, 63) 1.16 1.15 0.01 12.19 11.93 59.30 60.89
5 (18.1, 61) 1.14 1.17 0.03 12.19 10.89 59.10 64.58
6 (14.9, 59) 1.16 1.14 0.01 12.19 12.03 59.99 68.40
7 (15.1, 82) 1.15 1.17 0.02 12.19 12.15 59.59 69.76
8 (5, 72) 1.14 1.14 0.00 12.20 11.09 61.98 69.80
9 (12, 78) 1.15 1.17 0.01 12.20 11.09 60.36 69.80
Table 5.3  Résultats d'identiation du modèle boîte grise pour dif-
férents points de fontionnement à partir des données simulées et me-
surées
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Figure 5.13  Débit simulé à partir des données expérimentales au
point de fontionnement (28.3°C, 35%). (a) Modèle boîte noire. (b) Mo-
dèle boîte grise
va permettre de générer des données pour de nombreux points de fontionnement
an d'estimer le modèle LPV.
La simulation nous a permis d'avoir les valeurs des débits sur m× n points de
fontionnement où m représente la longueur du veteur température T ∈ [−5, 40]°C
et n longueur du veteur de l'humidité relative H ∈ [20, 90]%. Les résultats i-
dessous ont été don obtenus ave m = 46 et n = 71.
Le gains G du modèle boîte noire et le oeient polytropique k du modèle
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Figure 5.14  Débit simulé à partir des données simulées au point de
fontionnement (28.3°C, 35%). (a) Modèle boîte noire. (b) Modèle boîte
grise
boîte grise sont estimés omme indiqué préédemment, à la diérene que, ette
fois-i, on xe Paux et r, respetivement, à 12.1 kW et 66 % en se basant sur les
estimations du tableau 5.3. Cei nous permet de faire une artographie en 3D du
débit en fontion de T et H. Les modèles LTI estimés sont présentés sur les gures
5.15(a) et 5.16(b). On remarque que la surfae résultante peut être approhée par
moindres arrés par un polynme en fontion des deux grandeurs. An d'obtenir la
meilleure estimation possible, on alule le pourentage du Fitting pour des poly-
nmes présentant des ordres roissants pour tirer la meilleure struture.
On teste les modèles polynmiaux suivants :
m1 : x = θ1 + θ2HT + θ3H
2T
m2 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2
m3 : x = θ1 + θ2HT + θ3H
2T 2
m4 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4HT
3
m5 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4H
3T
m6 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4H
2T + θ5H
2T 2
m7 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4HT
3 + θ5H
2T 3
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m8 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4H
2T 2 + θ5HT
3
m9 : x = θ1 + θ2HT + θ3HT
2 + θ4H
2T + θ5H
2T 2 + θ6HT
3
m10 : x = θ1 + θ2HT + θ3T
2 + θ4H
2 + θ5HT
2 + θ6H
2T + θ7H
2T 2
ave x égal à Gˆ(T,H) ou kˆ(T,H). Les tableaux 5.4 et 5.5 ontiennent les valeurs
des ttings après estimation des gains et oeients polytropiques.
Mode`le m9 m8 m7 m4 m6 m5 m2 m10 m3 m1
Fit Ĝ% 89.497 89.491 88.90 87.29 83.52 83.41 83.03 77.32 74.16 37.48
Table 5.4  Classement déroissant des ttings entre les gains Gˆsim et
Gˆ(T,H)
Mode`le m8 m9 m7 m4 m6 m5 m2 m3 m10 m1
Fit k̂ % 86.436 86.435 86.06 85.08 81.75 81.66 81.33 74.61 71.59 39.88
Table 5.5  Classement déroissant des ttings entre les oeients
polytropiques kˆsim et kˆ(T,H)
En omparant les valeurs dans es tableaux, on remarque que les meilleurs
pourentages de tting sont obtenus à égalité en utilisant les modèles m8 et m9.
On privilégie le modèle m8 pare que 'est le moins omplexe. Ainsi, le simulateur
est mis à prot pour déterminer le type et l'ordre des fontions polynmiales.
Les gures 5.15 et 5.16 représentent la artographie des résultats de l'identi-
ation préédente. Sur es gures, les points de fontionnement pour lesquels nous
avons des données expérimentales ont été représentés pour montrer que eux-i
sont onentrés. Pour bien aratériser le omportement du ompresseur sur un do-
maine orrespondant aux onditions météorologiques sur l'année, il serait néessaire
d'ajouter des essais dans des onditions extrêmes.
5.5.4 Identiation des modèles LPV
Considérons maintenant les modèles LTI estimés à partir des données expéri-
mentales. Le gain Gˆexp des modèles LTI boîte noire et le oeient polytropique
kˆexp des modèles LTI boîte grise sont présentés dans le tableau 5.6.
À partir de es modèles LTI, nous obtenons
 un modèle LPV boîte noire déni par (5.3) ave le gain
Ĝ(T,H) = 11.1449 + 1.61× 10−5HT− 1.45 × 10−7HT2
+3.55× 10−9H2T2 − 1.77× 10−8HT3 (5.6)
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Figure 5.15  (a) Gain Gˆsim des modèles LTI, (b) Gain Gˆ(T,H) du
modèle LPV pour T ∈ [−5, 40]°C et H ∈ [20, 90]%
 un modèle LPV boîte grise déni par (5.5) ave le oeient polytropique
k̂(T,H) = 1.1758 − 2.35 × 10−6HT− 6.77 × 10−9HT2
−1.99× 10−10H2T2 − 1.66 × 10−9HT3 (5.7)
Les valeurs de Gˆ(T,H) et kˆ(T,H) aux points de fontionnement expérimentaux
sont données dans le tableau 5.6.
Essai (T °C, H %) Ĝ(T,H) Ĝexp |∆G| k̂(T,H) k̂exp |∆k|
2 (21.2, 83) 11.20 11.72 0.52 1.16 1.16 0.01
3 (28.3, 35) 11.19 11.66 0.48 1.17 1.17 0.00
4 (17.9, 63) 11.17 11.13 0.04 1.17 1.16 0.00
5 (18.1, 61) 11.17 10.98 0.19 1.17 1.16 0.01
6 (14.9, 59) 11.16 11.52 0.36 1.17 1.16 0.00
7 (15.1, 82) 11.18 11.55 0.37 1.17 1.16 0.01
8 (5, 72) 11.15 11.14 0.01 1.17 1.17 0.00
9 (12, 78) 11.17 11.61 0.44 1.17 1.17 0.00
Table 5.6  Résultats d'identiation du gain et du oeient poly-
tropique pour les sept points de fontionnement
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Figure 5.16  (a) Coeient polytropique kˆsim des modèles LTI, (b)
Coeients polytropiques kˆ(T,H) du modèle LPV pour T ∈ [−5, 40]°C
et H ∈ [20, 90]%
5.6 Calage du apteur logiiel
Projetons-nous et déterminons une stratégie à suivre pour la mise en ÷uvre du
apteur logiiel sur une nouvelle installation.
Il existe plusieurs stratégies de alage du apteur logiiel en fontion des infor-
mations a priori disponibles et de la possibilité ou non de réaliser des mesures de
débit à la mise en plae.
Nous disposons de deux types de modèle qu'il est néessaire de aler par rapport
à l'installation :
 Le modèle boîte noire (5.3) faile à identier, mais ne présentant pas de si-
gniation physique qui permettrait un alage via des informations fournies
par le onstruteur ;
 Le modèle boîte grise (5.5) non linéaire par rapport aux paramètres, et pré-
sentant des paramètres pref , pasp, k qui ont une signiation physique ; les
informations onstruteur peuvent être utilisés pour aler es paramètres.
En l'absene de mesures ou ave un nombre limité de mesures et de points de fon-
tionnement, le simulateur peut être mis à prot pour artographier le paramètre G
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ou k en fontion de la température et du taux d'humidité. Cette artographie peut
alors être alée en fontion des informations ou des essais disponibles.
Nous listons i-dessous des sénarios par ordre roissant d'informations a priori
disponible.
La mise en ÷uvre du apteur logiiel part de l'hypothèse que nous disposons
d'une mesure en ligne de la puissane P du ompresseur.
5.6.1 Calage 1 : Doument onstruteur
Nous supposons d'abord qu'il n'est pas possible de réaliser des mesures de débit
à l'installation, et que seul le doument onstruteur est disponible.
Les deux modèles (5.3) et (5.5) possèdent le paramètre Paux, représentant la
puissane onsommée par le matériel auxiliaire. Deux possibilités pour déterminer
e paramètre :
 Paux représente approximativement 20% de la puissane nominale (exemple
du ZT 45 : 20% de 45 kW) ;
 À partir du signal mesuré de la puissane P , Paux est xée à la valeur minimale
obtenue pendant les alternanes où le ompresseur est à vide.
Il est préférable de onsidérer le seond réglage.
Pour le modèle boîte noire, le gain G peut être alulé à partir du débit nominal
et de la puissane nominale donnés par le doument onstruteur.
Pour le modèle boîte grise, il est néessaire de aluler le rendement polytro-
pique r à partir des hypothèses suivantes : la pression d'aspiration est de 1 bar et le
oeient polytropique est xé à 1, 2. Les valeurs nominales de Q et P sont four-
nies dans le doument onstruteur pour une pression de refoulement pref donnée,
également onsidérée dans le alul de r. pref peut également être alulée omme
la moyenne des valeurs seuils minimum et maximum qui délenhent les passages à
vide et en harge.
Le apteur logiiel onsiste alors en la simulation de l'un des deux modèles LTI
ave pour entrée le signal mesuré P . Pour tenir ompte de la température et du
taux d'humidité, il est possible de faire appel au simulateur de la gure 5.5 alé
sur les données onstruteur et les hypothèses i-dessus. On en tire alors une loi
polynmiale semblable à (5.6) et (5.7), et un modèle LPV. Il est important de noter
que la préision de la mesure du débit fournie par le apteur logiiel ainsi alé est
à l'image des informations disponibles.
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5.6.2 Calage 2 : Doument onstruteur et un essai
Cette fois, nous disposons en plus d'un essai où sont mesurés le débit Q et la
puissane P pour plusieurs yles à vide-en harge.
L'estimation paramétrique d'un modèle LTI (boîte noire ou boîte grise) est alors
réalisée sur es données expérimentales.
Après avoir alé le simulateur sur l'essai expérimental, il est possible d'en tirer
un modèle LPV, à onsidérer également ave préaution puisqu'il ne repose que sur
un point de fontionnement en température et taux d'humidité.
5.6.3 Calage 3 : Doument onstruteur et plusieurs essais
Considérons qu'il soit possible de réaliser plusieurs essais ave des onditions
météorologiques diérentes, du froid au haud, d'un temps se à un temps humide.
La démarhe dérite dans la setion 5.5 peut alors être appliquée.
5.7 Génériité des modèles
Déterminer un modèle générique apable de s'adapter à tout type de ompres-
seur est illusoire. La modélisation et la démarhe d'identiation présentées dans
e hapitre peuvent être appliquées au as par as ave un des alages de modèle
présentés dans la setion 5.6.
La génériité doit être envisagée sur un type de ompresseur, par exemple le
ompresseur ZT 45 Atlas Copo. Alors, l'étude présentée dans e hapitre doit être
répétée pour plusieurs valeurs de pression de refoulement pour introduire ette nou-
velle variable de séquenement dans les modèles LPV. Ainsi, le modèle LPV estimé
sur un ompresseur peut être utilisé sur un autre ompresseur du même type et
présentant un réglage diérent en pression de refoulement.
Comme mentionné préédemment, les essais expérimentaux n'ont pas pu être
réalisés pour diérentes pressions de refoulement. Cependant, une étude a été me-
née sur le simulateur ave une variation de 4 à 8 bars absolues de pression de
refoulement. Le oeient polytropique k des modèles LTI (5.5) a été estimé. Ces
estimations sont représentées par des points sur la gure 5.17. Un modèle LPV en
est déduit en approhant es estimations par la loi polynmiale suivante :
k(pref ) = −0.0041 p3ref + 0.0881 p2ref − 0.6077 pref + 2.4933, F IT = 93% (5.8)
Cette loi est représentée en trait ontinu sur la gure 5.17.
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Figure 5.17  Évolution du modèle à 1 paramètre en fontion de la
pression de refoulement
5.8 Conlusion
Dans e hapitre, nous avons établi des modèles linéaires à paramètres variants
permettant de modéliser le débit en exploitant des données réelles ainsi que des
données issues d'un simulteur.
Avant d'établir es modèles, une étude sensibilité du débit à la pression de refou-
lement, à la température et au taux d'humidité a été faite. Nous avons déduit que
le débit a un degré de sensibilité à la pression de refoulement nettement supérieur
à son degré de sensibilité à la température et au taux d'humidité. Toutefois, il est
utile d'étudier la robustesse des modèles à es deux grandeurs pour pouvoir l'aner.
Pour l'installation sur site, il est néessaire de voir omment exploiter les onnais-
sanes a priori (données onstruteur) pour aler Ĝ(T,H) et k̂(T,H), par exemple,
en utilisant les onditions de référene de la norme ISO 1217 ainsi que la dou-
mentation onstruteur du ompresseur. Cei dit, pour obtenir une justesse de la
mesure inférieure à 5%, il parait néessaire de réaliser au moins une ampagne de
mesure à l'installation du apteur logiiel.
Le modèle boîte noire présente l'avantage d'être failement identié. Le modèle
boîte grise est susamment adapté pour prendre en ompte es onnaissanes a
priori. Son inonvénient est qu'il ne prend pas en onsidération la température et
le taux d'humidité qui ont de l'inuene sur le oeient polytropique. En rempla-
çant le oeient polytropique k par la fontion polynmiale obtenue dans l'étape
d'identiation k = fct (T,H%) et en étudiant la variation de elui-i par rap-
port à la pression de refoulement, on obtient un modèle LPV omplet qui tiendra
5.8 Conlusion 137
ompte de toutes les grandeurs physiques suseptibles d'inuener le débit de l'air
omprimé.
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CONCLUSION GÉNÉRALE
Le travail de reherhe présenté dans ette thèse est une ontribution au domaine
large des nouvelles tehnologies de mesure, de suivi et de diagnosti. Il s'insère dans
le projet ANR CHIC  CHaînes de mesures Innovantes à bas Coût  du programme
Eaité énergétique et rédution des émissions de CO2 dans les systèmes indus-
triels de l'Agene Nationale de la Reherhe (projet CHIC n°ANR-10-EESI-02). Il
s'est plus partiulièrement attahé au développement de apteurs logiiels pour la
mesure de débit d'air et de gaz et pour la mesure de puissane életrique. Pour ela,
trois sous-systèmes industriels présents sur le site EDF R&D des Renardières ont
été étudiés :
− un four életrique industriel ;
− un ompresseur volumétrique d'air ;
− une haudière industrielle à gaz.
Au travers des trois appliations étudiées, e travail a permis de faire la lumière
sur les diultés que l'on peut renontrer au niveau pratique dans la modélisa-
tion des grandeurs physiques dérivant les uides les plus oûteux en énergie dans
l'industrie (puissane, gaz ombustible, air omprimé). Ainsi, on a pu voir que les
outils de l'Automatique permettent de mettre au point des apteurs logiiels a-
pables de fournir une mesure de la grandeur désirée ave une justesse de mesure
inférieure à 5%, e qui était un des objetifs du projet CHIC. Cette justesse n'est
néanmoins obtenue qu'au prix d'un eort partiulier mené sur le alage des modèles
en prenant en ompte les variables qui peuvent inuer sur la grandeur à mesurer.
C'est partiulièrement le as pour les mesures de débit gaz et air pour lesquels une
modélisation linéaire à paramètres variants a été mise en ÷uvre et a permis de dé-
nir des modèles qui prennent en ompte les variations de pression, de température
et/ou du taux d'humidité. Au nal, les apteurs logiiels développés peuvent être
implantés aisément dans les automates ontrlant le proessus. Toutefois, on a pu
voir que la mise en plae d'un apteur logiiel sur le terrain néessite la onnaissane
tehnologique et physique de l'installation en question, an de pouvoir déterminer
au mieux les stratégies de alage et de realibrage de e nouvel outil de mesure.
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Les stratégies de alage dièrent d'un proessus à un autre. Dans le as d'un
four életrique industriel, étant donnée la simpliité du modèle, on a vu que la me-
sure virtuelle de la puissane ne néessite que la onnaissane de quelques points de
mesure de la puissane et du signal de ommande (deux points pourraient sure,
mais étant donné la qualité des signaux, il est préférable de disposer d'un nombre
plus important de mesures). Cei permet en eet de reonstruire la relation af-
ne qui existe entre es deux grandeurs. Dans le as de la haudière industrielle et
du ompresseur, les modèles proposés néessitent d'avoir, à l'installation du ap-
teur, un nombre de mesures susant pour pouvoir onstruire les modèles LPV
polynmiaux. On peut toutefois envisager de réaliser le alage d'un modèle LTI à
l'installation puis de programmer quelques ampagnes d'essais pour lesquelles on
aurait des variations signiatives des variables de séquenement des modèles an
de aler progressivement les modèles LPV.
Une stratégie de alage des modèles à partir des doumentations onstruteur
a été envisagée mais semble diilement réalisable. Si on prend l'exemple de la
haudière industrielle, les aratéristiques statiques ou enore les tableaux de va-
leurs des douments tehniques d'une vanne sont donnés en fontion de la hute de
pression entre l'amont et l'aval de la vanne. Sur une installation, la pression avale
de la vanne orrespond à la pression à l'intérieur du brûleur qui n'est générale-
ment pas mesurée. Au mieux, la doumentation onstruteur peut permettre une
initialisation des modèles à mettre en ÷uvre mais une ampagne de mesure doit im-
pérativement être menée pour assurer un alage le plus optimal possible du apteur.
Les apteurs logiiels orent l'avantage indéniable d'être non intrusif et peu
oûteux au prix toutefois d'un eort partiulier à réaliser pour en estimer les para-
mètres. Ils orent de plus la possibilité d'introduire des fontionnalités supplémen-
taires, en plus de la fontion prinipale de mesure. Parmi es fontions, on peut
iter le diagnosti de défauts. Ainsi, dans l'appliation four életrique, on a montré
qu'il était assez simple de déteter la présene d'un défaut en observant le signal de
ommande et en le omparant à elui fournit par le modèle donné par le apteur
logiiel. Il est toutefois impossible de disriminer entre une panne de résistane, une
porte ouverte ou tout autre type de dysfontionnement qui pourrait survenir. An
d'étudier plus préisément la détetion de défaut, une tentative de onstrution d'un
modèle boite grise du omportement du four en fontion de sa harge a été menée.
L'objetif était d'observer l'inuene du pourentage de masse de la harge sur le
modèle an de pouvoir isoler son inuene sur les paramètres du modèle du four. Le
manque d'essais et le manque de rihesse de l'exitation qui orrespond ependant
aux types d'essais réalistes renontrés dans l'industrie, ont onduit à des résultats
d'estimation non onluants. Cette modélisation néessite de nouvelles ampagnes
d'essais qui devront être réalisées en tentant d'exiter au mieux le système, tout en
perturbant le moins possible son fontionnement. En eet, si on souhaite mettre
en plae ette fontionnalité sur une appliation industrielle, l'opérateur souhaitera
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que l'on perturbe le moins possible la prodution et un ompromis devra être fait
entre rihesse de l'exitation et régulation de la température du four.
D'une manière générale, les méthodologies développées pour l'élaboration de es
apteurs logiiels peuvent être étendues à d'autres types d'installations de fours,
haudières et ompresseurs. Cependant, la génériité des modèles développés dans
e travail, qui était un des objetifs du projet, n'a pas pu être testée. On peut
prévoir qu'une démarhe de alage équivalente à elles menées dans e projet devra
être menée sur une nouvelle installation mais on ne peut armer que le modèle
développé pour telle installation sera enore valable pour telle autre. On peut néan-
moins disposer de ertaines informations qui peuvent renseigner sur le modèle à
utiliser. Prenons, par exemple, le as de l'appliation haudière. On a pu onstater
que le type de vanne utilisé importait sur le modèle nal du apteur de débit de
gaz. On peut alors envisager la mise en plae d'une base de données de modèles
pour diérentes vannes qui donnerait une information a priori sur le modèle à utili-
ser mais ne permettrait néanmoins pas de s'aranhir d'une ampagne d'essais. La
génériité des apteurs logiiels est un problème ouvert et des ampagnes d'essais
sur diérents proessus devront être menés pour tenter d'y répondre.
Un autre point qui n'a pas été abordé mais qui nous semble important d'étu-
dier, est le omportement des apteurs logiiels dans le temps. En eet, eux-i
fournissent une mesure indirete d'une grandeur en prenant en ompte la mesure
d'autres grandeurs disponibles sur le site étudié. La qualité de la mesure fournit
par es apteurs physiques peut évoluer dans le temps et inuer sur la justesse
de mesure fournit par le apteur logiiel. Comment s'assurer alors que la mesure
fournie reste dans la plage souhaitée des 5% de justesse ? Est-on apable d'alerter
l'opérateur d'un dysfontionnement de la haine de mesure ? Ce sont des questions
auxquelles il sera néessaire de répondre pour garantir les résultats fournis par es
apteurs.
Un travail important reste don enore à réaliser avant d'envisager une utili-
sation universelle de es apteurs logiiels et d'assurer que la mesure fournie reste
représentative de la grandeur qu'elle aratérise, et ei ave la justesse de mesure
souhaitée.
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Abstrat
This thesis was funded by the ANR through the Energy Eieny and redution
of CO2 emissions in industrial systems program. The CHIC  CHaîne de mesure
Innovante à bas Coût  projet initiated and supported by EDF R&D aims to deve-
lop and test an innovative low ost and non-intrusive measuring system to monitor
and analyze the onsumption of energy uids used in industrial sites in order to
detet onsumption drifts with a measurement auray of about 5%. This thesis
fouses on the soft sensors implementation for power and ow measurements. Three
proesses were used to arry out experiments in an almost industrial situation : an
eletri furnae, a gas boiler and an air ompressor. The eletri furnae appliation
was on the eletri power estimation and fault detetion using a losed-loop esti-
mation of the furnae model from the set and inner temperatures and the ontrol
signal of free-load and load tests. The ows estimation was onduted on an indus-
trial boiler and an air ompressor. Sine the models parameters depend on other
variables, a stati LPV approah is proposed. On the boiler, the gas ow is esti-
mated from the valve ontrol and the gas pressure and temperature using dierent
valve types. A non-parametri approah using Gaussian proesses is also studied on
this proess. The gas ow sensor has been validated on-site using a diret imple-
mentation in C# on the PLC proess ontrol. On the ompressor, the parametri
variation study aording to the air temperature, humidity and disharge pressure
has been onduted on simulation and real data. These early studies have shown
the feasibility of the dierent soft sensors to ahieve the xed objetives.
Mots lés : Soft sensor ; Parametri estimation ; Linear parameter varying model ;
Energy eieny ; Eletri furnae ; Industrial boiler ; Volumetri air ompressor.
152 Abstrat
Résumé
Cette thèse a été nanée par l'ANR au travers du programme Eaité éner-
gétique et rédution des émissions de CO2 dans les systèmes industriels. Le projet
CHIC  CHaîne de mesure Innovante à bas Coût  initié et porté par EDF R&D
a pour objetifs de onevoir une haîne de mesure innovante à faible oût et non-
intrusive, permettant de déteter des dérives de onsommation ave une justesse
de mesure de l'ordre de 5%. Cette thèse est onsarée à la mise en ÷uvre de ap-
teurs logiiels pour des mesures de puissane et de débits. Trois sous-ensembles ont
permis de mener des essais en situation quasi-industrielle : un four életrique, une
haudière à gaz et un ompresseur d'air. L'appliation sur le four életrique a porté
sur l'estimation de la puissane életrique et la détetion de défauts à partir des me-
sures disponibles en utilisant de l'estimation en boule fermée du modèle du four à
vide et en harge. L'estimation de débits a été menée sur une haudière industrielle
et un ompresseur d'air. Les paramètres des modèles variant en fontion d'autres
grandeurs telles que la pression, la température et le taux d'humidité, une approhe
LPV a été proposée. Une approhe non-paramétrique à l'aide de proessus gaussiens
est également étudiée dans le as de la haudière. Le apteur de débit de gaz a été
validé sur site via une implémentation direte en C# dans l'automate de ontrle
du proessus. Dans le as du ompresseur, l'étude de ette variation paramétrique
en fontion de la température, l'humidité et la pression de refoulement de l'air a
été menée. Ces premières études ont montré la faisabilité des diérents apteurs
logiiels permettant d'atteindre les objetifs xés.
Mots lés : Capteur logiiel ; Estimation paramétrique ; Modèle linéaire à para-
mètres variants ; Eaité énergétique ; Four életrique à résistanes ; Chaudière
industrielle ; Compresseur volumétrique.
